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Yritysten toimintaa pyritddn johtamaan tietoperusteisesti ja vahenevissd maarin
nakemysperusteisesti. Data-analytiikka nousee tadten liiketoimintapaatosten keskioon, kun
paatoksenteon tueksi kaivataan ymmarrettavdadan muotoon jalostettua tietoa. Samalla tekoaly ja
koneoppimismallit mullistavat analytiikkamahdollisuuksia ja ongelmia pystytdan analysoimaan
entistd paremmin ja ratkaisemaan algoritmipohjaisesti. Tutkimustietoa miten data-analytiikka
tukee padatoksentekoa, on kuitenkin rajallisesti, erityisesti kehittyneiden menetelmien osalta.
Kaupan alalla on erityisen hyva kyky kerdtda toiminnastaan ja asiakkaistaan tietoa, mika
mahdollistaa  kyvyn  toimia erdanlaisena  edelldkdvijasegmenttinda  data-analytiikan
hyddyntamisessd. Tutkimuksen tavoitteena on selvittdaa, miten data-analytiikka tukee kaupan
alan paatoksentekoa, erityisesti tekoalyn ja koneoppimisen osalta.

Tutkielman teoreettinen viitekehys koostuu kahdesta teoreettisesta paaluvusta. Ensimmaisessa
paaluvussa perehdytdan data-analytiikan aihealueeseen. Toisessa paaluvussa keskitytdan
kaupan alan ominaispiirteisiin, sekd data-analytiikan hyddyntamiseen alalla. Tutkielman
empiirisessd osiossa toteutetaan laadullinen tapaustutkimus, jonka aineistona toimii nelja
teemahaastattelua seka tietyt julkiset aineistot. Empiirisessad osiossa selvitetdan yritysten data-
analytiikan nykytilaa, tekoalyn mahdollisuuksia, sekd data-analytiikan roolia paatoksenteossa.

Data-analytiikka viittaa erilaisiin prosesseihin ja malleihin, joilla liiketoiminnasta saatava tieto
muutetaan liiketoimintaa tukeviksi analyyseiksi. Analytiikka voidaan jakaa erilaisiin alalajeihin,
riippuen niiden kayttotarkoituksesta. Data-analytiikan hyédyntadmiseen liittyy laajasti erilaisia
haasteita, kuten tiedon laatu, jatkuvasti kasvava tiedon maara, tiedon hallinta ja analysointi,
korrelaatio- ja kausaaliyhteyksien tunnistaminen sekd osaavan tyévoiman loytaminen. Tekoélyn
ja koneoppimisen kehityksen keskiossa on nahty erilaiset data-analytiikkaratkaisut, joiden avulla
liiketoimintaa pystytdan kehittimaan monilla osa-alueilla tdysin uudella tai vahintdan
tehokkaammalla tavalla.

Tutkimustulokset osoittavat, ettd data-analytiikka on muodostunut keskeiseksi osaksi kaupan
alan organisaatioiden paatoksentekoa. Perinteinen Business Intelligence raportointi on jo
kaupan alan toiminnan keskiossa ja paatoksenteon tueksi tarvitaan ldhes aina dataa. Tekoaly ja
koneoppimismallit ovat nousemassa merkittavaan rooliin analytiikan tulevassa kehityksessa.
Kuitenkin talla hetkelld ratkaisujen maturiteetti ei ole vield tarpeeksi pitkalld, eikd markkinoilla
ole tuotteita, jotka ratkaisisivat laajempia kokonaisuuksia. Data-analytiikan kayttéonotto
edellyttaa laajoja investointeja IT-jarjestelmiin seka henkiloston koulutukseen ja sitouttamiseen
ja paatoksentekijoiden ymmarryksen puute on yksi suurimmista esteistd jarjestelmien
kayttéonotolle.
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1 Johdanto

Yritykset pyrkivat perustamaan padatoksentekonsa saatavilla olevaan tietoon. Tietoa
kerataan ja tulkitaan erilaisten data-analytiikan vadlineiden avulla. Data toimii ajurina
parempiin liiketoimintapaatoksiin, joilla liiketoimintaa kehitetdan (Madhani, 2022, s. 1).
Analytiikan  jalostaman  datan  perusteella  yritykset ovat = muuttuneet
tietoperusteisemmiksi, ja yritysjohtajien ndakemykseen perustuva johtaminen on
vahentynyt (Testa & Karpova, 2022, s. 700). Samalla kilpailu markkinoilla on koventunut,
ja yritykset erottuvat toisistaan kyvylla tehda oikea-aikaisia ja tehokkaita paatoksia lapi

lilketoiminnan, joissa huomioidaan asiakkaiden toiveet (Bose, 2009, s. 155).

Yritykset ovat osoittaneet valmiutta ja halua investoida resursseja saadakseen parempaa
tietoa toiminnastaan eli palkata henkilostéa data-analytiikan tehtaviin (Vinaja, 2016),
seka investoida esimerkiksi tietovarastoihin. Yhdysvalloissa analyytikkotehtaviin
uskotaan olevan lahes 200 000 tekijan vajaus (Aktas & Meng, 2017, s. 5). Sama
analytiikkaosaajien puute on toistunut myos tuoreemmissa tutkimuksissa, kuten Zhen
Quan & Raheem, (2023). Lisaksi esimerkiksi esteenad data-analytiikan laajemmalle
hyodyntamiselle henkiléstdhallinnon ratkaisuissa on nahty osaavan tyovoiman puute.
Preciselyn julkaiseman raportin mukaan tietohallintoon, analytiikkaan ja tekodlyyn
tarvittavien resurssien vajaus on kasvanut ja 42 prosenttia vastaajista totesi osaamisen
ja resurssien puutteen olevan yksi suurimmista haasteista analytiikan kehittdmisessa
(Precisely, 2024). Data-analytiikan osaaminen on myos kovemmassa kysynndssa kuin
muut dataan liittyvat tyotehtavat (Schmidt ja muut, 2023). Samalla Big Dataa
hyddyntavien yritysten odotetaan tuplaantuvan lahitulevaisuudessa (Nielsen, 2022, s.
812). Tutkimukset osoittavat, ettd yritykset, joissa on parhaat analytiikkaosaajat, saavat
suuremman hyoédyn analytiikan hyodyista (Akter ja muut, 2016, s. 124). Samalla kun
tarve analytiikkaosaajista kasvaa, jopa 77 prosenttia yritysjohtajista kertoo, etta
avaintaitoja omaavien ihmisten puute on suurin uhka heidan liiketoiminnalleen (Nielsen,

2022, s. 812).



Vahittdiskaupan (Retail) ala kykenee keraamaan asiakkaistaan hyvin paljon tietoa, jonka
avulla voidaan kehittdaa ostokokemusta ja oppia asiakkaiden toimintamalleja. Visuaalisilla
kuvilla, ennustavalla analytiikalla ja mukaansatempaavalla teknologialla kyetdan
vaikuttamaan merkittavasti asiakkaan kulutuskayttaytymiseen (Kliestik ja muut, 2022, s.
31; Pereira ja muut, 2024, s. 113-114, 117-118; G. H. Popescu ja muut, 2022, s. 68, 78).
Data-analytiikan avulla on myds pystytty todistetusti parantamaan asiakkaan mielikuvia
ja uskollisuutta erilaisia brdndeja kohtaan (Kliestik ja muut, 2022). Samalla
monikanavaiset vahittdismyyntimallit tuovat muutoksia kuluttajien toimintamalleihin,
kun ostopaikkojen maara kasvaa merkittavasti (Pereira ja muut, 2024). Tama tekee
kaupan alasta erddnlaisen edelldkdvija segmentin analytiikan hyddyntamisessa.
Edelldkavijan asemaa vahvistaa myos alan ominaispiirteet, jotka ovat: dynaaminen

toimiala, korkea kilpailu, seka suuret investointikustannukset.

Samalla teko- ja konedly vaikuttavat merkittavasti paatoksentekoon vahittdiskaupan
alalla lisdaamalla automaatiota ja kehittamalla sisdisia toimintatapoja, muun muassa
kysynnan ja ostojen ennustamisessa sekd myyntistrategian optimoinnissa (Kliestik ja
muut, 2022, s. 37; Pereira ja muut, 2024). Na&in yritykset kykenevat paremmin
sopeutumaan asiakkaiden muuttuviin tarpeisiin. Kuitenkin monet tekoalyyn liittyvista
kehitysprojekteista epdonnistuvat, koska johdolla ei ole tarpeeksi laajaa ymmarrysta
aiheesta (Nielsen, 2022, s. 842). Aiheesta ei kuitenkaan ole laajemmin tutkimustietoa
suomalaisen kaupan alan osalta. Teknologian hyodyntaminen tuo mukanaan eettisia
nakékulmia, joissa on keskeistd, ettda erityisesti tekodlyyn perustuvat jarjestelmat
toimivat avoimesti luottamuksen yllapitamiseksi ja mahdollisten puolueellisuuksien
havaitsemiseksi paatoksenteossa (Kliestik ja muut, 2022, s. 36—-37). Kokonaisuutena
data-analytiikka kehittyy merkittavda vauhtia ja tarjoaa laajasti mahdollisuuksia
kilpailuedun luomiseen. Samalla tekodly ja koneoppiminen ovat viime vuosina alaa
merkittavasti muuttaneita ilmioitd, eika tutkimustietoa ndiden osalta ole laajasti. Aihetta

ei myodskaan ole tutkittu suomalaisten kaupan alan toimijoiden nakékulmasta.



1.1 Tavoitteet ja lahestymistapa

Tutkielman tavoitteena on tutkia data-analytiikan hyddyntéamistda kaupan alan
paatoksenteossa. Data-analytiikka on laaja kasite ja tutkielmassa keskitytaan erityisesti
tekodlyyn liittyvien menetelmien hyoédyntamiseen ja rooliin paatdksenteossa.
Tutkimuksen kohderyhma ovat suomalaiset retail-sektorin edustajat ja tavoitteena on
selvittda, miten analytiikkaa, seka erityisesti tekodlyda hyddynnetddn paatdksenteon

tukena.

Tutkielman tavoitteet voidaan tiivistaa seuraaviin tutkimuskysymyksiin:
1. Miten data-analytiikka tukee retail-sektorin pédtdksentekoa?
2. Miten retail-sektorin toimijat hyédyntdviit tekodlyd?
3. Millainen potentiaali data-analytiikalla on parantaa pddtdksentekoa

tulevaisuudessa?

Ensimmadisen tutkimuskysymyksen avulla selvitetddan, minkalaista analytiikkaa
paatoksenteon tukena kaytetaan ja pitdako se sisallaan erilaisia koneoppimisen malleja.
Tama tarjoaa pohjan ymmartda yrityksen data-analytiikkan nykytila. Toinen
tutkimuskysymys keskittyy data-analytiikan ajankohtaisimpaan menetelmaan, tekoalyyn
ja sen hyodyntamiseen. Kolmas tutkimuskysymys katsoo tulevaisuuteen ja kasittelee

millaisia kehitysaskeleita data-analytiikan saralla, on tulossa.

1.2 Rajaukset

Tutkielma rajataan koskemaan Suomalaisia vahittaiskaupan toimijoita, osa kasiteltavista
toimijoista on kuitenkin kansainvalisida yrityksid, joten maantieteellinen rajaus koskee
Pohjois-Euroopan maita. Kuitenkin kaikkien haastateltavien yritysten padkonttorit ovat
suomessa. Tutkielmassa ei myoskadan kasitella yksityiskohtaisesti mita valineita yritykset
kayttavat, koska yritykset eivat ole halukkaita avaamaan salassapidon alla olevia tietoja

toiminnastaan. Sen sijaan empiirisessa osiossa aihetta on kasitelty ylemmalta tasolta.



1.3 Rakenne

Tutkielma koostuu johdannosta, kahdesta teoreettisesta paaluvusta, aineiston
esittelysta, empiiristen tulosten lapikdaynnista, seka yhteenvedosta ja johtopaatoksista.
Johdannossa esitetddan lyhyt katsaus data-analytiikan tutkimuksiin, sekd eritelldan

tutkimuksen tavoitteet, lahestymistapa, rajaukset ja rakenne, seka tutkimuskysymykset.

Tutkielman teoriaosa koostuu kahdesta teoreettisesta paaluvusta. Ensimmaisessa
pdaluvussa perehdytddan data-analytiikan aihealueeseen. Toisessa paaluvussa
keskitytadan kaupan alan ominaispiirteisiin, seka data-analytiikan hydédyntamiseen alalla.
Teoriaosuuden jalkeen esitelldan tutkimusaineisto ja -menetelmat, sekd merkittavimmat
suomalaiset kaupan alan toimijat. Taman jalkeen kasitellddan empiiristen tutkimuksen
tuloksia. Lopuksi esitellddan tutkimuksen yhteenveto, johtopdatokset, seka

jatkotutkimusehdotukset.
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2 Data-analytiikka

Tassa luvussa esitelldadan data-analytiikan keskeiset kdsitteet ja sen merkitys
nykyaikaisessa liiketoimintaymparistdssa. Aluksi maaritelldan data-analytiikan eri tyypit
ja tehtdvat, jonka jalkeen perehdytddan analytiikan rooliin ja soveltamiseen
lilketoiminnan paatoksenteossa. Lisaksi tarkastellaan analytiikkaan liittyvia haasteita ja
datan laadun merkitystad. Lopuksi esitellddan kehittyneempia analytiikan menetelmia,

kuten tekodly ja koneoppiminen.

2.1 Johdanto data-analytiikkaan

Yritysten menestymisen takana on oikeiden paatosten tekeminen oikea-aikaisesti.
Oikeiden paatosten tekemiseksi tarvitaan tietoa liiketoiminnasta ja sita ymparoivasta
lilketoimintaymparistostda, joka jalostetaan ymmarrettavdan muotoon eli datasta
analytiikkaan. Kuitenkin yha jopa 40 % yritysten merkittavista paatoksista perustuu
paallikdiden nakemykseen (Davenport ja muut, 2010). llman yritystoiminnasta kerattya
ja jalostettua informaatiota yrityksen suunta perustuu omistajan henkilokohtaiseen
nakemykseen toimintaymparistosta (Lopez & Hiebl, 2015, s. 82). Yritykset tekevat
esimerkiksi hinnoittelupaatoksia pohjautuen mielipiteisiin, samankaltaisia tilanteita
mallintavan analytiikan sijasta. Toisaalta yritykset ovat taipuvaisia toistamaan
aikaisemmin toimineita tapoja analysoimatta toimintaymparistéa (Davenport ja muut,
2010, s. 1-3). Kuitenkin tutkimukset osoittavat, ettd datan tehokas hyédyntdminen antaa
kilpailuetua ja toimii keskeisessa roolissa liiketoiminnan kehittamisessa (Madhani, 2022,
s. 9). Tasta huolimatta osa tutkijoistakin epdilee analytiikan kannattavuutta (Akter ja

muut, 2016, s. 113).

Ensimmaiset liiketoiminnan paatéksentekoa tukevat jarjestelmat ilmestyivat 1970-luvun
taitteessa. 1970-luvulta eteenpain yritystoiminnasta keradttavan tiedon hyddyntaminen
on kehittynyt merkittavasti (Watson, 2015, s. 33). 1990-luvulla oli mullistavaa, etta

lilketoimintaa kehitettiin ja suoraviivaistettiin vakioitujen tyokalujen ja tekniikoiden
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avulla. Nailla menetelmilld organisaatiot pystyivat parantamaan merkittavasti omaa
toimintakykyaan ja luomaan kilpailuetua (Hammer & Champy, 1994). 1990-luvun jalkeen
yritykset ovat kehittyneet joustavammiksi ja tehokkaammiksi ja prosessit ovat nousseet
toiminnan keskiéon. Prosessikeskeisyyden avulla organisaatiot ovat pystyneet
tunnistamaan eri toimintojen ongelmien keskeiset syyt ja reagoimaan niihin (Vera-
Baquero ja muut, 2015, s. 216-217). Vuosien varrella monet tutkimukset ovat
osoittaneet, ettd analytiikkaa hyodyntavat yritykset suoriutuvat paremmin kuin ne

yritykset, jotka eivat kdyta analytiikkaa yhta laajasti (Singh, 2022, s. 34).

2.2 Mita on data-analytiikka?

Analytiikan tarkoituksena on luoda malleja ja valineitd ongelmien ratkaisuun (Singh,
2022, s. 30). Data-analytiikka kattaa laajan maaran kasitteita ja tekniikoita, joilla yritykset
voivat analysoida tietoa ja parantaa yrityksen suorituskykya (Kwon ja muut, 2014, s. 387).
Data-analytiikka viittaa siis erilaisiin prosesseihin ja malleihin, joilla liiketoiminnasta
saatava tieto muutetaan liiketoimintaa tukeviksi analyyseiksi. Data-analytiikka tai pelkka

analytiikka toimii eraanlaisena sateenvarjotermina.

Nykypdivan liiketoimintaymparistossa  paallikot  haluavat tehda  paatoksia
tietoperusteisesti sen sijaan, ettd he luottaisivat omaan intuitioonsa. Haasteeksi nousee
kuitenkin usein kaytossa olevan datan laatu (Arunachalam ja muut, 2018, s. 30). Data-
analytiikan malleista kdytetdan myos termia Business Intelligence (Bl), jolla viitataan
joukkoon tehokkaita malleja, menetelmia ja tyokaluja, joilla analysoidaan tietoa
paatoksenteon tueksi (Vinaja, 2016; Watson, 2015, s. 33). Ensimmaiset Business
Intelligence -mallit tulivat kayttéon 1990-luvulla. Aikaisemmin analytiikan sijaan
ylakasitteena toimi Bl, mutta nykydan ylakasitteena toimii analytiikka (Watson, 2015, s.
33). Vaikka monet termit kattavat samoja asioita, Watson (2015) epdilee erilaisten
termien mahdollistaneen yrityksia katsomaan toimintojaan uusista ja erilaista

nakokulmista.
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Nykyaan yksi yleisimmista data-analytiikan alakdsitteistd on Big Data (BD), jolla viitataan
suuriin datamassoihin, jotka ovat liian laajoja ja yksittdain vahaarvoisia kasiteltavaksi
perinteisin keinoin. Suurten tietomassojen hyddyntdaminen on yha keskeisempi osa
suurten yritysten liiketoiminnan kehittamista niiden monien kayttotarkoitusten vuoksi.
Yritykset yhdistavat kuitenkin harvoin Big Datan prosessimalleihin. Talla hetkelld suuri
osa Big Datan hyodyntamisesta perustuu erilaisiin pilvipohjaisiin palveluihin, joiden
avulla tietoa varastoidaan tietovarastoihin (DW) ja haetaan hajautetuissa osissa (Vera-
Baquero ja muut, 2015, s. 216, 218). Ensimmaiset tietovarastot (DW) otettiin kdyttoon
jo 1980-90-luvun taitteessa (Watson, 2015, s. 33). Ne eivat kuitenkaan olleet

pilvipohjaisia eivatka kyenneet varastoimaan suuria datamassoja (BD).

Yksi keskeisimmista data-analytiikan haasteista on kerattavan aineiston laatu. Mazzuto
ja Ciarapica (2019) toteavat, ettd merkittava maara datasta ei ole hyddynnettavissa, jos
sen laatua ei huomioida analyysissa. Samalla datan heikko laatu voi vdahentaa tulosten
luotettavuutta. Dataan on viitattu uutena 6ljyna, milla on haluttu viitata paitsi saatavilla
olevaan lisdarvoon, myos datan kerdamiseen ja jalostamiseen liittyviin haasteisiin (Acito
& Khatri, 2014, s. 566). Jalostamisen haasteisiin laajojen kielimallien (LLM) toivotaan
tuovan uusia ratkaisuja, silla tekodly kykenee analysoimaan ja prosessoimaan
heikompilaatuista dataa. Nykyisten kielimallien vastaukset ovat kuitenkin vaikeasti
ennakoitavissa (Garland ja muut, 2024, s. 45). Kaikki yritykset eivat ole onnistuneet
hyodyntamaan analytiikkaa suorituskyvyn parantamiseen (Singh, 2022, s. 34), mika

osoittaa, ettd monet tekijat vaikuttavat siihen, kuinka paljon hyotya analytiikasta on.

2.3 Data-analytiikan tyypit ja tehtavat

Data-analytiikka kattaa alleen laajasti erilaisia analyyseja. Seurauksena analyysitapoja on
pyritty jakamaan erilaisiin osiin, joilla on pyritty jaottelemaan analyysien kayttotavat
tehtdvien mukaan, joita menetelmalld pyritddn suorittamaan. Yksi jakotavoista on

deskriptiivinen-, prediktiivinen-, ja optimoiva-analytiikka (Watson, 2015, s. 34).
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2.3.1 Deskriptiivinen analytiikka

Deskriptiivisella eli kuvailevalla analytiikalla tarkoitetaan analyyseja, joiden tavoitteena
on yhteenvedon tekeminen, tulkinta ja historian datan ymmartaminen (Singh, 2022;
Watson, 2015). Tama tarkoittaa usein tiedon kerdamista ja yhdistamista, joiden avulla
valaistaan menneita tapahtumia. Tyypillisia deskriptiivisia analyyseja ovat tuloskortit ja

julkaistut raportit, kuten tilinpaatokset (Watson, 2015).

Toisaalta deskriptiivisia analyyseja voidaan kayttda esimerkiksi markkinoinnin saralla,
jossa niiden on havaittu tarjoavan hyodyllistda tietoa johdolle. Markkinoinnissa
deskriptiivisia analyyseja voidaan hyddyntaa esimerkiksi silloin, kun halutaan tunnistaa
tekijoita, jotka selittavat korrelaatioita monien eri muuttujien valilla, tunnistaa uusia ei-
korreloivia tekijoita tai [6ytaa pienempia joukkoja maarittavia tekijoita (Gabor, 2010, s.

132).

2.3.2 Prediktiivinen analytiikka

Prediktiivisella eli ennustavalla analytiikalla tarkoitetaan analyyseja, jotka hyodyntavat
historiaan perustuvaa tietoa, tilastollisia algoritmeja sekd koneoppimista ennustamaan
tulevaisuuden tapahtumia ja trendeja (Singh, 2022; Watson, 2015). Prediktiivisessa
analytiikassa ennusteet perustuvat historian mallinnukseen ja korrelaatioihin syy-
seuraus-yhteyksien valilla. Tarkea osa prediktiivisia analyyseja on eri lahteista keratyn
tiedon kokoaminen, jotta analyysi pystyy huomioimaan laajasti ennusteeseen

vaikuttavat tekijat (M.-M. Popescu, 2021).

Tyypillisia prediktiivisia analyyseja ovat paatospuut, neuroverkostot ja ennusteet
(Watson, 2015). Liiketoiminnassa yleisid kayttokohteita ovat riskienhallinta ja myynnin
ennustaminen. Prediktiivisilla menetelmilld onnistuttiin esimerkiksi tunnistamaan

COVID-19-kuolleisuuteen vahvasti korreloivia tekijoita, minka ansiosta
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terveydenhoitosektori pystyi allokoimaan resurssinsa tehokkaammin (Seyedtabib ja
muut, 2024). Myds Popescu (2021) on havainnut prediktiivisen analytiikan auttavan
ymmartadmaan erilaisia skenaarioihin vaikuttavien tekijoiden korrelaatioita, minka avulla
voidaan reagoida toimintaympariston muutoksiin proaktiivisesti. Erityisesti ennusteet
ovat suosittuja prediktiivisen analytiikan malleja, joiden avulla esimerkiksi pankit
pystyvat arvioimaan asiakkaiden luottoriskeja, ennustamaan maksuhdiridita ja

parantamaan tietoon perustuvan paatoksenteon laatua (Singh, 2022).

2.3.3 Optimoiva analytiikka

Optimoivalla analytiikalla tarkoitetaan analyyseja, jotka keskittyvat |6ytdamaan parhaan
mahdollisen vaihtoehdon olemassa olevista vaihtoehdoista. Optimoiva analytiikka
hyodyntdaa matemaattisia malleja ja algoritmeja prosessien tehostamiseen. Tyypillisia
optimoivan analytiikan sovelluksia ovat matemaattisesti optimoidut simulaatiot (Watson,
2015). Liiketoiminnassa optimoivaa analytiikkaa kaytetdan erityisesti tuotantoketjun
hallinnassa ja markkinointikampanjoiden optimoinnissa. Esimerkiksi Big Dataan
pohjautuva logistiikan optimointialgoritmi on tuottanut lupaavia tuloksia, joiden avulla

on saavutettu merkittavia parannuksia logistiikan tehokkuudessa (Meng, 2024, s. 580).

2.4 Analytiikan rooli ja soveltaminen paatoksenteossa

Yritysten paatdksenteon keskidon on noussut tieto (Lavalle ja muut, 2010; Testa &
Karpova, 2022; Watson, 2013). Johto keraa tietoa laajasti erilaisista ldhteista tukemaan
paatoksentekoa. Asiantuntijat uskovat, etta Bl (Business Intelligence) ja luovuus tukevat
toisiaan, erityisesti muotikauppojen paatoksenteossa (Testa & Karpova, 2022, s. 700).
Toisaalta osa tutkimuksista esittaa, ettei empiiristd ndyttoa ole laajasti tietojohtamisen
ja yrityksen suorituskyvyn vilisestd yhteydestd (Andreeva & Kianto, 2012). Tama on
kuitenkin ristiriidassa muiden tutkimusten kanssa, jotka esittavat analytiikan luovan

merkittdvan madran lisdarvoa liiketoiminnalle (Watson, 2013). IBM:n vuonna 2010



15

toteuttaman tutkimuksen mukaan, jossa haastateltiin yli 3 000 johtajaa ja liiketoiminta-
analyytikkoa, parhaiten menestyvat yritykset olivat kolme kertaa todennakdisemmin
kehittyneen analytiikan kayttdjia ja kaksi kertaa todennakdisemmin uskoivat analytiikan
luovan heille kilpailuetua (Lavalle ja muut, 2010). Analytiikan maaran lisdantyminen
johtuu keskeisesti yritysten kasvavista tarpeista ymmartaa asiakaskuntaansa (Watson,

2013).

2.4.1 Tiedon louhinta

Tiedon louhinnalla tarkoitetaan automaattista tiedon kerdaamistda datamassoista.
Louhinnan tavoitteena on [6ytda uusia merkityksellisia korrelaatioita, malleja,
anomalioita ja trendeja. Tiedon louhinnan suurin lisdarvo syntyy automaattisesti
luotavista ennusteiden malleista. Esimerkiksi pankit kayttavat ennustemalleja riskien ja

tuottojen arviointiin seka konkurssien ennustamiseen (Bose, 2009, s. 156; Singh, 2022).

Big Data -analytiikan kehittamisessa tiedon louhintaan liittyvien menetelmien
kehittaminen on keskeistd (Mazzuto & Ciarapica, 2019). Tiedon louhinnalla voidaan
tarkoittaa myos tekstien tai verkkojen louhintaa, joiden avulla voidaan tulkita esimerkiksi
asiakkaiden kommentteja tai arvioita. Tiedon louhinnan lisdarvo perustuu sen kykyyn
tukea kaikkia paatoksenteon tasoja (strateginen, taktinen, operatiivinen). Arvioiden
mukaan kuitenkin vain alle kymmenesosa yrityksen tiedoista louhitaan (Bose, 2009, s.

156, 159-160).

2.4.2 Datan laatu

Suurinta osaa yritystoiminnan tiedoista ei kyeta kdyttamaan paatoksenteon tukemiseen
(Bose, 2009), koska kaytettdvissa olevan tiedon laatu ei vastaa analyysiin vaadittavaa
tasoa. Laatuongelmat vaikuttavat myos kielteisesti Big Dataan liittyvien prosessien

validointiin ja tulkintaan. Uusien jarjestelmien ja menetelmien kaytt6onotossa on
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kiinnitettava erityistd huomiota laatutekijoihin, jotta jarjestelmista johdetuista tiedoista
saadaan hyotya paatoksentekoprosesseissa (Aktas & Meng, 2017; Mazzuto & Ciarapica,
2019). Tiedon laadun validointi ja korjaus voi vieda jopa yli puolet tiedosta vastaavan
henkilon tybajasta (Aktas & Meng, 2017). Samalla virheitd dataan voi syntya myos
erilaisten viestinnallisten virheiden takia (Lalou ja muut, 2020). Arvioiden mukaan

liilketoiminnan datasta vain 3 prosenttia on hyvalaatuista (Nielsen, 2022).

Tutkimukset ovat |6ytdneet yhteyden tietohallinnon (IT) tiedon laadunhallinnan ja
tiedon kaytosta saatavien koettujen hyotyjen valilla. Samalla yritykset, jotka pystyivat
hyddyntamaan sisdista tietoa tehokkaasti, olivat vahemman kiinnostuneita Big Datan
hyodyntamisesta. Tama osoittaa, ettd paremman datan laadunhallinnan myéta datan
kayton hyodyt lisdantyvat riippumatta dataldhteesta. Korkea datan laatu ja luotettavuus
lisadvat myos yrityksen paatoksentekijoiden halukkuutta hyodynt3da saatavilla olevaa
tietoa. Tama parantaa yrityksen tiedolla johtamista ja luo kilpailuetua (Kwon ja muut,

2014, s.391-392).

2.4.3 Analytiikan eettisyys

Yritysten kerdtessd yhda enemman tietoa asiakkaistaan, erilaiset eettisyys- ja
vastuullisuusnakékulmat nousevat esiin. Tekodlya kayttavan padatoksenteon tueksi on
tuotu termi eettinen tekoaly (Ethical Artificial Intelligence), jonka tarkoituksena on ottaa
huomioon eettinen nakékulma tekodlyn algoritmien suunnittelussa ja kayttoonotossa

(Kliestik ja muut, 2022; Rodgers & Nguyen, 2022).

Yrityksen sisdisessa paatoksenteossa tekodlyn kayttd lisda tuottavuutta. Sen sijaan
ulospain suuntautuvassa toiminnassa, kuten markkinoinnissa, tekoaly voi vaikuttaa
asiakaskayttaytymiseen. Tekodly ja koneoppimismallit pystyvat yhdistamadian ja
louhimaan tietoa asiakkaistaan seka kohdistamaan mainoksia asiakaskohtaisesti. Taman

avulla on pystytty parantamaan asiakasuskollisuutta ja ostokdyttdaytymista (Rodgers &
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Nguyen, 2022). Lisaksi esimerkiksi kanta-asiakasohjelmien tarjouksia voidaan kohdistaa

koneoppimismalleilla asiakaskohtaisesti.

Paatoksenteon ndkokulmasta tekodlypohjaiset sovellukset pystyvat tehostamaan
prosesseja merkittavasti. Kysymykseksi nousee kuitenkin vastuuasiat ja jaljitettavyys.
Eettisesta nakokulmasta tekoaly luo erdanlaisen vastuullisuuskuilun, jossa teknologian

kehitys vie paatoksentekijoiltd vastuun paatosten seurauksista (Lehner ja muut, 2022).

2.5 Analytiikan haasteet

Data-analytiikan hyddyntamiseen liittyy laajasti erilaisia ongelmia. Aikaisemmin on
kasitelty kdytettavan tiedon laadun ongelmia. Muita data-analytiikan hyddyntdamisen
haasteita voivat olla muun muassa turvallisuus ja yksityisyys, erityisesti kodin tai valtion
sovelluksissa (Aktas & Meng, 2017; Mazzuto & Ciarapica, 2019). Haasteiksi on nahty
my0s jatkuvasti kasvavan tiedon kerdaminen, hallinta ja analysointi (Watson, 2015),
haastavien tietoldhteiden integrointi, viestinndn haasteet (Garland ja muut, 2024),
ohjelmistojen optimointi (Meng, 2024), korrelaatio- ja kausaliteetti yhteyksien
tunnistaminen (Akter ja muut, 2016; M.-M. Popescu, 2021), uudenlaisen tiedon
ymmartaminen (The new rules of retail Surviving in the UK retail revolution, 2013), seka

osaavan tydvoiman léytaminen (Kameswari ja muut, 2024, s. 49; Nielsen, 2022, s. 812).

2.6 Ennustaminen

Ennakoiva data-analytiikka on tehokas tydkalu organisaatioissa, jotka pyrkivat
kehittamadan paatoksentekoprosesseja ja parantamaan tulevaisuuden nakymien
ymmarrysta. Suurten tietomassojen, tilastollisten mallien ja koneoppimistekniikoiden
hyodyntaminen mahdollistaa yrityksille kyvykkyyksid tulevien tulosten ennustamiseen,
epdvarmuuksiin reagoimiseen ja toimintojen optimointiin. Datan saatavuuden kasvu ja

laskentatehon kehitys ovat tehneet ennakoivasta analytiikasta osan nykyaikaista
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lilketoimintastrategiaa, erityisesti ennustamisen, resurssien kohdentamisen ja

suorituskyvyn hallinnan alueilla.

Talla hetkella yritykset luottavat erilaisiin ennusteisiin ennakoidessaan kysyntaa,
tuotantotarpeita ja taloudellista suorituskykyd, mikd mahdollistaa tietoon perustuvan
paatoksenteon ja proaktiivisen varautumisen tuleviin haasteisiin. Ennakoivan analytiikan
mallit usein yhdistavat historiallista dataa tilastollisiin algoritmeihin, luoden ennusteita,
jotka tarjoavat informaatiota tulevista trendeista. Jordanin ja Messnerin (2020) mukaan
yritykset, jotka integroivat ennakoivaa analytiikkaa toimintoihinsa, tuottavat yleensa
tarkempia ja ajantasaisempia ennusteita, erityisesti dynaamisilla toimialoilla. Jatkuvasti
padivittyvat ennusteet, jotka perustuvat reaaliaikaisesti saatavilla olevaan dataan, antavat
yrityksille paremman kyvyn sopeutua nopeasti muuttuviin markkinaolosuhteisiin
(Henttu-Aho & Jarvinen, 2013; Jordan & Messner, 2020). My0s sijoittajat luottavat
vahvasti yritysten antamiin ennusteisiin tuloksen kehityksestd, ja analyytikoiden on
todettu paivittdvan tulosennusteensa yrityksen antaman ohjeistuksen muuttuessa
(Cotter & Woysocki, 2006). Ennusteissa on kuitenkin tdrkeda, ettd ne perustuvat
riippumattomaan tietoon, eika esimerkiksi myyntiennusteiden parametreja maaritella

johdon nakemyksen mukaan vaan aidosti dataan perustuen.

2.6.1 Rullaavat ennusteet ja liiketoiminnan suunnittelu

Jatkuvat ennusteet, toisin kuin perinteiset vuotuiset budjetit, mahdollistavat yrityksille
suunnitelmien ja odotusten mukauttamisen, kun ympardivd maailma muuttuu. Tama
dynaaminen ennustamistapa on osoittautunut tehokkaaksi paatoksenteon
parantamisessa ymparistOissa, joissa markkinaolosuhteet ovat epdavakaat. Jatkuvien
ennusteiden kayttoonotto, jota on tutkittu budjetoinnin hylkddamisen yhteydessa,
osoittaa, kuinka ennakoiva analytiikka voi korvata kiintedt tavoitteet joustavammilla ja
realistisemmilla suorituskykymittareilla (Becker, 2011; Frow ja muut, 2010; Henttu-Aho
& Jarvinen, 2013). Esimerkiksi yritykset kykenevat saannollisesti paivittdmaan oletuksia

myyntimaaristd, raaka-aineiden hinnoista ja energiakustannuksista, mikd mahdollistaa
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nopean reagoinnin odottamattomiin muutoksiin liiketoimintaymparistéssa. Samalla
kiinteiden kustannusten vuosibudjetoinnin nahdaan auttavan kiinteiden kustannusten

hallinnassa (Henttu-Aho & Jarvinen, 2013).

Lilketoiminnan suunnittelussa yritykset saattavat jattdda osan mallien parametreista
paallikdiden arvioitaviksi, koska heidan uskotaan tuntevan toimintaymparistén parhaiten
(Goretzki ja muut, 2018, s. 1899). Ennusteiden perustuessa vahintddn osittain
historiatietoon, on niiden kyky ennustaa nopeasti muuttuvaa toimintaymparistda heikko.
Osa tutkimuksista esittaa, etta paallikot pystyvat tekemdan parempia ennusteita
toimintaymparistostaan kuin analytiikkamallit. Toisaalta talouden makrotekijéiden
pysyessa vakioisina ennustusmallit olivat parempia kuin paallikdiden ennusteet tulevasta
(Hutton ja muut, 2012). Kokonaisuutena analytiikkamallit toimivat laadukkaasti, jos
toimintaymparistdssa ei tapahdu uudenlaisia poikkeavia muutoksia, kuten esimerkiksi

COVID-19 oli.

Huolimatta ennakoivan analytiikan eduista ennustamisessa, sen kayttd tuo mukanaan
myos haasteita. Gallo ja muut (2023) havaitsivat, ettd organisaatiot, jotka ovat
dataintensiivisia ja tukeutuvat voimakkaasti dataan paatoksenteossaan, voivat tuottaa
liilan yksityiskohtaisia ennusteita, jotka eivat huomioi tosieldaman tulosten
monimutkaisuutta. Erityisesti dataintensiivisten yritysten tuottamat ennusteet olivat
kauempana todellisesta myynnistd, mika osoittaa, etta liiallinen tukeutuminen dataan
voi johtaa epatarkkuuksiin. Lisdksi tutkimus paljasti, ettd johtajat ovat taipuvaisia
tekemaan liian pitkdlle vietyja paatelmia historiallisesta datasta, mikd voi johtaa

huonolaatuisiin ennusteisiin ja tehottomaan paatoksentekoon (Gallo ja muut, 2023).

2.6.2 Ennustamisen haasteet

Ennustamisen haasteet ovat tunnistettu ongelma. Ennusteet ovat alttiita datassa oleville
virheille tai ennustemalleihin sisdltyville oletuksille. Esimerkiksi positiivinen

ennusteharha, jolloin ennusteet jatkuvasti yliarvioivat tulevaa suorituskykya, voi johtaa
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korkeisiin varastotasoihin ja ylimaardiseen kapasiteettiin, mikd on kallista yllapitaa
(Briiggen ja muut, 2020). Toinen tutkimus ennustetarkkuuden mittareiden roolista
osoitti, ettd yritykset voivat lieventdd naitd haasteita kayttamalla tyokaluja, kuten
keskimaaraistda suhteellista virhettda (MAPE), seuratakseen ja parantaakseen
ennusteidensa luotettavuutta (Briiggen ja muut, 2020). Nama mittarit auttavat
organisaatioita arvioimaan ennusteidensa laatua ja mukauttamaan strategioitaan

tarpeen mukaan.

2.6.3 Ennustamisen tulevaisuuden kehitys

Ennakoiva data-analytiikka perustuu usein koneoppimisalgoritmeihin, jotka pystyvat
kdsittelemdan suuria maadrida seka strukturoitua ettda strukturoimatonta dataa
tunnistaakseen trendeja, jotka eivat muutoin olisi havaittavissa. Koneoppimistekniikat
ovat erityisen hyodyllisid monimutkaisten tietoaineistojen, kuten sosiaalisen median
datan kasittelyssa, mika voi parantaa ennustemalleja tarjoamalla lisanakemyksia
markkinakdyttaytymisesta (Call ja muut, 2024). Toisaalta paatdksentekijoiden on
havaittu suhtautuvan epailevdisesti esimerkiksi sosiaalista mediaa hyddyntadvien
ennusteiden muutoksiin (Fehrenbacher ja muut, 2023). Monissa tapauksissa
koneoppimisen integrointi ennakoivaan analytiikkaan mahdollistaa organisaatioille
kyvyn parantaa ennustuskykyaan hyddyntamalla uusia tietoldhteita ja tarkentamalla

mallejaan reaaliaikaisen palautteen perusteella (Call ja muut, 2024).

Koneoppimisen kayttd ennakoivassa analytiikassa ei kuitenkaan ole taysin ongelmatonta.
Jotkut paallikot pitavat koneoppimismallien antamaa neuvontaa vihemman uskottavana
kuin ihmisasiantuntijoiden neuvoja, vaikka koneoppimistekniikat pystyvat kasittelemaan
huomattavasti enemman dataa kuin ihminen. Tama uskottavuuskuilu viittaa siihen, etta
vaikka koneoppiminen voi parantaa ennustetarkkuutta, ihmisten rooli on edelleen tarkea
paatoksentekoprosesseissa, erityisesti silloin, kun harkinta ja kokemus ovat ratkaisevassa

asemassa (C. X. Chen ja muut, 2022).
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Ennakoivan analytiikan vaikutukset ulottuvat ennustamisen lisaksi merkittavasti myos
organisaation johtamiseen ja paatoksentekoprosesseihin. Tapaustutkimus vallan
keskittamisestd osoitti, ettd ennakoiva analytiikka mahdollistaa organisaatioiden
optimoida resurssien kohdentamista tarjoamalla reaaliaikaisia ennusteita tuotannon
tehokkuudesta, tydvoiman kaytosta ja kunnossapitotarpeista (Labro ja muut, 2022).
Nadiden dataan perustuvien oivallusten avulla yritykset voivat tehda perustellumpia
paatoksia, mika parantaa kokonaissuoritusta ja vdahentda toiminnan tehottomuutta

(Kroos, 2021; Labro ja muut, 2022).

2.6.4 Vaikutukset organisaation rakenteeseen ja paatoksentekoon

Ennakoivan analytiikan kdyttd voi aiheuttaa muutoksia organisaatiorakenteessa, silla
paatoksentekovalta keskittyy yha enemman dataan perustuvien analyysien ymparille.
Esimerkiksi organisaatiot, jotka luottavat ennustemalleihin, saattavat siirtya hajautetusta
paatoksenteosta kohti keskitetympid, analytiikkaan perustuviin malleihin (Labro ja muut,
2022). Vaikka tdma muutos voi parantaa padatoksenteon johdonmukaisuutta ja
tarkkuutta, se voi myds herattda huolta joustavuuden ja ihmisten harkintakyvyn
menettamisestd  monimutkaisissa  liiketoimintaymparistéissa ~ (Kroos,  2021).
Operatiivisten paallikdiden on havaittu luottavan vain tietoon, jonka he ymmartavat.
Mikali paallikét eivat ymmarra tai luota ennusteeseen, he ovat taipuvaisia ohittamaan

sen tai muutoin vastustamaan sita (Goretzki & Messner, 2016; Wiegmann ja muut, 2024).

Kun ennakoiva data-analytiikka kehittyy edelleen, sen rooli ennustamisessa ja
paatoksenteossa todennakoisesti laajenee. Koneoppimisen ja tekodlyn integrointi
ennustemalleihin pyrkii parantamaan niiden tarkkuutta ja luotettavuutta, mika
mahdollistaa organisaatioille entistd paremman kyvyn ennakoida ja reagoida tuleviin
haasteisiin. Ennakoivan analytiikan tehokas hyodyntdminen vaatii kuitenkin tarkkaa
datan laadun hallintaa, ennusteharhojen kasittelya ja tasapainon |6ytamista koneellisesti
tuotettujen oivallusten ja ihmisten asiantuntemuksen valilla (Ittner & Michels, 2016;

Kroos, 2021).
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Yhteenvetona ennakoiva data-analytiikka tarjoaa organisaatioille tehokkaita tydkaluja
ennustetarkkuuden parantamiseen ja paatoksenteon optimoimiseen.
Koneoppimistekniikoita hyédyntamalla ja reaaliaikaista dataa integroimalla yritykset
voivat luoda dynaamisia ja joustavia ennustemalleja, jotka heijastavat paremmin
nykyaikaisen liiketoimintaympariston monimutkaisuuksia. Haasteet, kuten liiallinen
riippuvuus datasta, ennusteharhat ja koneellisesti tuotettujen neuvojen uskottavuuden
puute, on kuitenkin ratkaistava, jotta ennakoivan analytiikan koko potentiaali

organisaation suorituskyvyn parantamisessa voidaan saavuttaa.

2.7 Tekodly ja koneoppiminen

Tekodly (Al) ja koneoppiminen (ML) kykenevdt muuttamaan tapaa, jolla yritykset
hyodyntavat analytiikkaa paatoksenteossa. Naiden teknologioiden avulla voidaan
kasitelld suuria tietomaaria nopeammin ja tehokkaammin, [6ytaa piilevia korrelaatioita
datasta ja ennustaa tulevaa tarkemmin kuin perinteisilla menetelmilld. Tekoalylla on
potentiaalia mahdollistaa monimutkaisten ennustemallien rakentamisen.
Koneoppiminen puolestaan oppii datasta ja mukautuu muuttuviin olosuhteisiin, mika voi

mahdollisesti parantaa analytiikan tarkkuutta ja joustavuutta entisestaan.

2.7.1 Mita on tekoaly

Vaikka tekodly, erityisesti generatiivinen tekodly (generative Al) sai valtavan hypen
vuonna 2023 (Singla ja muut, 2024), ei termi tai konsepti ole uusi. McCarthy lanseerasi
sen jo vuonna 1956, jatkaen Adam Turingin tyota. Tavoitteena oli luoda koneita, jotka
pystyvat kdyttamaan dlya omassa toiminnassaan. 70 vuodessa koneiden laskentateho on
kasvanut merkittavasti, ja nykyisin tekoaly maaritellaan “tietojenkasittelyjarjestelmaksi,
joka kykenee suorittamaan ihmisen kaltaisia prosesseja, kuten oppimista, sopeutumista,

syntetisointia, itsekorjausta ja tietojen kaytt6a monimutkaisissa tehtédvissa” (Crompton
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& Burke, 2023, s. 2). Viela kymmenen vuotta sitten tekodlypohjaiset jarjestelmat eivat
kyenneet tunnistamaan objekteja kuvista, niilla oli haasteita kielen ymmartamisessa,
eikd ne voinut luotettavasti ratkomaan matemaattisia ongelmia. Vuonna 2024
tekodlypohjaiset jarjestelmat pystyvat kuitenkin rutiininomaisesti ylittamaan ihmisten
suorituskyvyn monilla alueilla. Timanhetkiset jarjestelmat kohtaavat kuitenkin yha
haasteita faktojen kasittelyssa ja monimutkaisten paattelyjen laatimisessa (Maslej ja

muut, 2024).

Tekoalyn kiinnostus on kasvanut rdjahdysmaisesti (Dong ja muut, 2024; Murphy ja muut,
2024; Singla ja muut, 2024), ja se on saanut merkittdvan jalansijan my0s
yritysmaailmassa. Ennen vuotta 2023 tekoalya kaytti noin 50 prosenttia yrityksista,
mutta vuonna 2023 luku nousi 72 prosenttiin (Singla ja muut, 2024, s. 2-8).
Laskentatoimen ja rahoituksen toimialalla uskotaan, ettd laajojen kielimallien (LLM)
kayttoaste nousee yli 80 prosenttiin vuoteen 2026 mennessa, kun vuonna 2023 osuus
oli vain 5 prosenttia (Dong ja muut, 2024, s. 1). Suurin kasvu on nahty
asiantuntijapalveluissa. Tyypillisimmat generatiivisen tekoadlyn sovellukset |6ytyvat
markkinoinnista ja myynnistd. Samalla monet toimialat kayttavat yli 5 prosenttia
teknologiabudjeteistaan tekoalyn integroimiseen. Organisaatioiden investoinnit ovat
osoittautuneet  tuottaviksi, ja suurimmat kustannushyddyt on saavutettu
henkilostohallinnossa, tuotantoketjussa ja varastonhallinnassa (Singla ja muut, 2024, s.
2-8). Tekodlyyn on myo0s sijoitettu merkittavasti rahaa, ylittden 90 miljardia dollaria
vuosina 2021 ja 2022 (loscote ja muut, 2024, s. 873). Tutkimukset ovat osoittaneet, etta
tekoalypohjaiset jarjestelmat voivat tarjota merkittavia tehokkuushyotyja eri toimialoilla
(loscote ja muut, 2024; Maslej ja muut, 2024; Yaiprasert & Hidayanto, 2024). Lisaksi
monilla aloilla on havaittu osaajapula, mikd vahvistaa tarvetta tyOtehtdvien

automatisointiin (Peng ja muut, 2023).

Tekoalyn kehityksessd voidaan tunnistaa neljd merkittavaa aaltoa. Ensimmainen aalto
kdynnistyi vuonna 1998, jolloin syvdoppimista alettiin soveltaa verkkosisallén

personointiin ja suositusjarjestelmiin. Toinen aalto alkoi vuonna 2004, ja se keskittyi
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lilketoimintaprosessien kehittamiseen, erityisesti paatdksenteon tukemiseen ja
pankkien luottopisteytyksien parantamiseen. Kolmas aalto kaynnistyi vuonna 2011,
jolloin esineiden internet (loT) otettiin kdyttoon fyysisen maailman ymmartamisessa,
esimerkiksi kasvojentunnistuksessa, kaannoksissa ja tekstista puheeksi -ohjelmissa.
Neljas aalto, joka alkoi 2015, pyrkii luomaan itsendisia tekodlyjarjestelmia (loscote ja
muut, 2024, s. 874). Tekoalyn kehitys on ollut erityisen nopeaa 2000-luvulla, ja sen
sovellusalueet ovat laajentuneet huomattavasti. Nykyiset tekoalyjarjestelmat
hyodyntavat edistyneita oppimistekniikoita, kuten koneoppimista ja syvaoppimista,
joiden avulla voidaan kasitelld valtavia maaria dataa ja tehda tarkkoja ennusteita seka

paatoksia.

Tekodlyn kehitys on saanut huomattavaa tukea laskentatehon kasvusta ja internetin
leviamisesta (Odonkor, 2024). Yhdysvaltojen 500 suurimmasta yhtiostd 394 mainitsi
tekoalyn tulospuheluissaan vuonna 2023 (Maslej ja muut, 2024). Samalla myds pienet ja
keskisuuret yritykset ovat ottaneet tekoalyjarjestelmia kaytté6nsa, mika kuvastaa laajaa

trendimuutosta (Odonkor, 2024).

Nykyisen tekodlyn kehitysvaiheen my6ta on noussut esiin uusia mahdollisuuksia eri
toimialoilla, mutta samalla myods merkittdvida eettisia ja teknologisia haasteita.
Esimerkiksi kirjanpito- ja taloushallinnon aloilla tekodlya hydodynnetdaan yha enenevissa
maarin monimutkaisten tehtavien, kuten laskujen kasittelyn, tiliotteiden tasmaytysten ja
petosten havaitsemisen automatisointiin. Tama on parantanut prosessien tarkkuutta ja
tehokkuutta, mutta herattanyt keskustelua algoritmien ldapindkyvyydesta ja eettisesta

kaytosta (Adeyeri, 2024).

Tekoalylla on myo6s potentiaalia edistda kestavan kehityksen tavoitteiden saavuttamista.
Esimerkiksi tekodlyn avulla voidaan optimoida resurssien kayttoa ja lisata taloudellisen
raportoinnin lapinakyvyytta, tukien ndin kestdavan kehityksen periaatteita. Tama
korostuu erityisesti alueilla, joilla tarvitaan tehokasta paatoksentekoa ja resurssien

optimointia (Peng ja muut, 2023).
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Vaikka tekoaly voi tuoda merkittavia hyotyja, sen kayttéonotossa on otettava huomioon
my0s eettiset kysymykset, kuten yksityisyydensuoja, datan turvallisuus ja mahdolliset
vinoumat paatoksenteossa. Tekodlyn kehityksessa on noussut esiin kasite "selitettava
tekodly" (Explainable Al), jonka tavoitteena on lisatd luottamusta tekodlyn paatoksiin
tarjoamalla selkeita ja ymmarrettavia perusteluja niiden taustalla (Maslej ja muut, 2024).
Poliittiset paattdjat ovat myods alkaneet laatia lainsddadantoa tekodlyn sdantelyn
edistamiseksi. Esimerkiksi Euroopan Unioni paatti vuonna 2024 tekoalylain ehdoista, ja

Yhdysvallat allekirjoitti maardayksen tekoalyyn liittyen (Maslej ja muut, 2024).

2.7.2 Tekodly ja koneoppiminen data-analytiikassa

Nopeasti muuttuvalla digitaalisella aikakaudella tekodly (Al) ja koneoppiminen (ML)
muokkaavat monien toimialojen toimintaa, ja erilaiset data-analytiikan ratkaisut ovat
keskiossa tdassa muutoksessa. Yritykset etsivat jatkuvasti uusia tapoja luoda lisdarvoa
datan avulla (Agarwal, 2023, s. 20; Ranta ja muut, 2023, s. 608). Al:n ja ML:n integrointi
data-analytiikkaan ei pelkdstaan paranna perinteisia prosesseja, vaan avaa my06s uusia
tietolahteitda paatoksenteon tueksi, ennustamiseen ja tehokkuuden parantamiseen
monilla toimialoilla, kuten kirjanpidossa, rahoituksessa ja liilketoiminnan kehittamisessa.
Koneoppimismallit ovat edistyneempia kuin aikaisemmat mallit, ja sen uskotaan luovan
merkittavaa kilpailuetua kyvyllaan vastata kysymykseen, mitd datasta voidaan oppia

(Nielsen, 2022, s. 815).

Tekodly ja koneoppimisteknologiat vaikuttavat merkittavasti data-analytiikkaan niiden
kyvylla kasitelld suuria tietomaaria, oppia malleista ja tehda ennusteita ilman ihmistyota
(Kureljusic & Reisch, 2022; Moll & Yigitbasioglu, 2019). Koneoppiminen on tekoalyn osa-
alue, jonka tavoitteena on, ettd jarjestelma oppii kaytetysta datasta (Ranta ja muut, 2023,
s. 608). Koneoppimisella voidaan muuttaa perinteiset oppimisprosessit laskennallisiksi
tehtaviksi, jolloin tietokoneet kykenevat havaitsemaan ja tunnistamaan toistuvia

tapahtumasarjoja, mikd parantaa ennakointikykya data-analytiikassa (Kaya ja muut,
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2019). Suurten tietomassojen (Big Data) kerdaminen eri ldhteistd tekee Al-pohjaisen
analytiikan potentiaalin entistakin tarkeammaksi, silla perinteiset analyysityokalut eivat
kykene kasittelemaan reaaliajassa syntyvdaa dataa (Kaya ja muut, 2019; Moll &
Yigitbasioglu, 2019). Suurin  potentiaali liittyy erityisesti tekstianalyysiin,
strukturoimattoman tiedon kasittelyyn ja tarkempien ennusteiden luomiseen (Ranta ja

muut, 2023, s. 609).

Tekodlypohjaisia jarjestelmia on kaytetty pitkaan esimerkiksi vaarennettyjen laskujen ja
veronpalautusten kasittelyssa. Laskentatehon kasvaessa jarjestelmat kykenevat entista
paremmin oppimaan, mallintamaan ja luomaan hypoteeseja, jotka tukevat yritysten
paatoksentekoprosesseja (Moll & Yigitbasioglu, 2019). Toiminnan tehokkuuden
parantamisessa tekodly ja koneoppimisteknologiat ovat erityisen tehokkaita
datavetoisilla toimialoilla, kuten kirjanpidossa ja tilintarkastuksessa. Robotiikkaan
perustuva prosessiautomaatio (RPA) yhdistettyna tekodlyyn mahdollistaa toistuvien
tehtavien automatisoinnin. Tekoalypohjaisia sovelluksia kaytetdaan laajasti toiminnan
tehostamiseen, esimerkiksi ennustamisen optimoimiseen kirjanpidossa ja
tilintarkastuksessa. Tekoalypohjaisten robottien uskotaan pystyvan automatisoimaan
jopa 40 prosenttia kirjanpidon tyosta (Kaya ja muut, 2019). Tama automaatio on erityisen
merkittavaa rahoitusalalla, jossa ennustemallit ovat keskeisid riskien hallinnassa ja
strategioiden kehittdmisessa. Lisaksi automaatio vahentda inhimillisten virheiden
todennakoisyyttd ja parantaa datan jarjestelmallista kdyttoa (Ding ja muut, 2020; Kaya ja

muut, 2019).

Tekodlyn potentiaalinen vaikutus taloudelliseen ennustamiseen on merkittava (Ding ja
muut, 2020; Kureljusic & Reisch, 2022; Nielsen, 2022; Varzaru, 2022). Empiiriset
tutkimukset osoittavat, ettd tekodlypohjaiset ennusteet suoriutuvat perinteisia
menetelmiad paremmin, tarjoten tarkempia liikevaihtoennusteita. Vertailututkimuksessa
ihmisten tekemien talousanalyysien ja koneoppimismallien valilld koneoppimismallit
tuottivat johdonmukaisesti tarkempia ennusteita. Ennustavan data-analytiikan nahdaan

olevan erityisen tehokasta, kun ennusteisiin vaikuttavista tekijoista tiedetdan vain vahan
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(Kureljusic & Reisch, 2022). Samankaltaisia havaintoja on tehnyt myds Ding ja muut

(2020).

Al-pohjaiset analytiikkamallit tarjoavat yrityksille mahdollisuuden entista tarkempiin ja
luotettavampiin tulosennusteisiin, mutta ne eivat voi korvata asiantuntijoiden tuomaa
lisdarvoa. Ne toimivat kuitenkin mahdollistajina tehokkaammalle ajankaytélle ja
paatoksenteolle (Nielsen, 2022). Taman seurauksena yrityksissa avautuu tilaa henkiloille,
jotka pystyvat sanoittamaan ja esittamdan datasta saadun lisdarvon muulle
organisaatiolle (Nielsen, 2022, s. 813). Aiheesta kaivataan kuitenkin lisaa tutkimustietoa
(Ranta ja muut, 2023, s. 631), silla ennusteiden tarkkuuden eroihin voi olla monia syita

(Bertomeu, 2020, s. 1139).

Ulkoiseen laskentatoimeen keskittyvat tutkimukset korostavat tekodlyn ja
koneoppimisen kasvavaa kayttoa ennustamisessa (Kureljusic & Karger, 2024). Tekoalyn
kyky kasitella seka strukturoitua ettd strukturoimatonta dataa, yhdistettyna
koneoppimisen oppimisalgoritmeihin, mahdollistaa laajemman muuttujamaaran
sisaltavan trendianalyysin ja tarkemmat ennusteet. Tama kehitys on erityisen tarkeaa
epdvakailla markkinoilla, joissa parempi ennustetarkkuus voi parantaa liiketoimintaa
merkittavasti (Kureljusic & Karger, 2024). Tilintarkastajat voivat hyodyntaa
tekodlypohjaisia malleja myos suurten poikkeamien ja muutosten havainnointiin (Ding

ja muut, 2020).

Ennakoiva analytiikka tekodlyn ja koneoppimisen tukemana antaa vyrityksille
mahdollisuuden tehda tietoon perustuvia paatoksia datalahtoisten ennusteiden pohjalta.
Analysoimalla historiallista dataa tekoalymallit voivat ennustaa tulevia trendeja,
asiakaskayttaytymista ja markkinamuutoksia. Tama kyvykkyys on erityisen hyddyllinen
rahoituksessa ja vahittdiskaupassa, joissa tarkat ennusteet voivat johtaa parempiin

sijoituspaatoksiin ja kohdennetumpiin markkinointistrategioihin (Bharadiya, 2023).
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Koneoppimisen integrointi ennakoivaan analytiikkaan on mullistanut paatoksenteon
monilla aloilla. Tekodlypohjaiset mallit voivat kasitella valtavia datamaaria ja tunnistaa
malleja, jotka eivat ole valttamatta heti havaittavissa ihmiselle. Esimerkiksi
rahoitusmarkkinoiden ennustemallit hydédyntavat koneoppimisalgoritmeja havaitakseen
hienovaraisia muutoksia markkinaolosuhteissa, mikd mahdollistaa yrityksille paremman
ennakoinnin ja tehokkaamman reagoinnin markkinoiden muutoksiin (Bharadiya, 2023).
Samalla koneoppimismallit voivat tunnistaa ja korjata ihmisten kognitiivisia harhoja,

jotka voivat vaikuttaa paatdksentekoon (Hsieh ja muut, 2019).

2.7.3 ChatGPT

Tekodlyn laajaa yhteiskunnallista keskustelua vauhdittanut OpenAl:n kehittdama ChatGPT
on yksi keskeisista alustoista, joka on muokannut generatiivisen tekoalyn toimintatapoja.
Verrattuna aikaisempiin teknologian murroksiin, uskotaan, ettd ChatGPT:n ja sen
kaltaisten alustojen kayttoonotto tapahtuu huomattavasti nopeammin (Dong ja muut,
2024). On kuitenkin avoinna, kuinka laajasti ja onnistuneesti yritykset pystyvat luomaan

lisdarvoa LLM-malleilla.

ChatGPT kykenee tuottamaan tehokkaasti tekstid, ja nykyiset tutkimukset ovat
keskittyneet erityisesti tilintarkastuksen, taloudellisen raportoinnin ja omaisuuden arvon
maarityksen tehostamiseen. Lisdksi sen ndhddan tarjoavan potentiaalia sisdisen
raportoinnin parantamiseen, erityisesti analysoimalla Bl-jarjestelmien tuottamia

analyyseja (Dong ja muut, 2024).

2.7.4 Tekoalyn haasteet

Vaikka tekodly ja koneoppiminen tarjoavat merkittdvida etuja data-analytiikassa, ne
herdttavat myos eettisia  huolenaiheita, erityisesti paatoksenteon osalta.

Tekodlypohjaiset pdatokset kirjanpidon prosesseissa, vaikka tehokkaita, nostavat esiin
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kysymyksia vastuullisuudesta ja lapindakyvyydesta. Koska tekoalyjarjestelmat oppivat
historiallisesta datasta, datassa mahdollisesti piilevat ennakkoluulot tai virheet voivat
vaikuttaa lopputuloksiin, mikad voi johtaa eettisiin ongelmiin (Lehner ja muut, 2022).

Tama korostaa erilaisten kontrollien tarkeytta, kuten lukujen oikeellisuuden varmistusta.

Tekodlyn integrointi eri prosesseihin voi myos tuottaa haasteita henkildston
nakokulmasta. Paallikdiden suhtautuminen ja ymmarrys tekodlyjarjestelmista vaihtelee
huomattavasti, mika voi hidastaa integraatioprosesseja. Jos integraatioista vastaavat
henkilot eivat ymmarra jarjestelmaa tai sen kayttotarkoitusta, implementointi saattaa
kestdd huomattavasti pidempaan (Zhang ja muut, 2023, s. 12). Paatoksentekijoiden
ymmarryksen puute onkin ndhty yhtenda suurimmista esteistd jarjestelmien

kayttoonotolle (Odonkor, 2024, s. 61).

Erityisesti paatoksentekoprosesseissa, joissa ihmisten valvonta on vahaist],
huolenaiheet voivat olla merkittavia. Siksi on tarkeaa, etta yritykset luovat selkeat
periaatteet varmistaakseen eettisen tekodlyn kayton. Tutkimukset korostavat
tekodlypohjaisen analytiikan ldpindkyvyyden merkitystd ja kehottavat yrityksia
laatimaan ohjeet tekodlyn kayttoonotolle (Moll & Yigitbasioglu, 2019).
Koneoppimismallien osalta on my0s tarkeda, ettd paattdjat oppivat ymmartamaan ja
tulkitsemaan mallien toimintalogiikkaa (Nielsen, 2022, s. 816). llman luotettavaa
ymmarrysta jarjestelmien logiikasta ja vinoumista voi taloudellinen raportointi menettaa
luotettavuutensa (Adeyeri, 2024). Tekodly voi myds helpottaa vadarennodsten ja
huijausten luomista, mika saattaa vaikuttaa julkisen sektorin halukkuuteen ottaa uusia

jarjestelmia kayttoon (Maslej ja muut, 2024).

Tekoalyjarjestelmien vinoumat ovat tarkeitd ymmartaa. Esimerkiksi ChatGPT on todettu
olevan poliittisesti vinoutunut. Suurimpia kielimalleja verrattaessa syntyy haasteita
mallien riskien ja puutteiden tunnistamisessa (Maslej ja muut, 2024). Tekoalypohjaisten
ohjelmistojen ei kuitenkaan uskota korvaavan ihmisten paatoksia, vaan niiden odotetaan

lisdavan tyontekijoiden kykya tehda paatoksid entistda monimutkaisemmasta datasta
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(Varzaru, 2022). Uusien jarjestelmien kayttoonotto tuottaa kuitenkin haasteita,
erityisesti tyontekijoiden oppimisessa kadyttdmaan niitd tehokkaasti (Odonkor, 2024).
Samalla yrityksilla on haasteita |6ytdaa oikeita asiantuntijoita data-analytiikan
kehittamiseen (Peng ja muut, 2023). Erityisesti haasteena on |6ytda tyontekijoita, jotka
ymmartavat seka jarjestelman ettd sektorin, jossa jarjestelmaa kadytetaan (Zhang ja muut,

2023, s. 15).

2.8 Laskentatoimen rooli digitalisoituvassa maailmassa

Laskentatoimen rooli on jatkuvassa muutoksessa digitalisoituvassa
lilketoimintaymparistdssa, jossa korostetaan data-analytiikan merkitysta yritysten
paatoksenteossa (Davenport ja muut, 2010; Lavalle ja muut, 2010). Digitalisaatio on
lisannyt tiedon maaraa, ja kasvanut laskentateho on luonut kyvykkyyden uusille
analyysimenetelmille, kuten koneoppimisen ja tekodlyn hyodyntamiselle (Kureljusic &
Karger, 2024). Laskentatoimen ammattilaisten onkin tarkeda sopeutua naihin muutoksiin
ymmartamalla seka analytiikan tuottaman tiedon hyddyt etta siihen liittyvat eettiset ja

laadulliset haasteet (Lehner ja muut, 2022).

Digitalisaatio vaikuttaa erityisesti laskentatoimen rooliin organisaation strategisena
kumppanina. Laskentatoimi ei ole enda niinkaan vain raportointiin keskittyva funktio,
vaan se toimii tiedolla johtamisen tukipilarina, joka auttaa yrityksia muuntamaan datan
arvokkaaksi tiedoksi liiketoiminnan ohjaamisessa. Data-analytiikalla on kyky luoda
kilpailuetua muun muassa parantamalla ennustettavuutta, kustannustehokkuutta ja
paatoksenteon nopeutta (Davenport ja muut, 2010; Kureljusic & Karger, 2024; Lavalle ja

muut, 2010).
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3 Data-analytiikka kaupanalalla

Tassa luvussa tarkastellaan data-analytiikan hyédyntamista kaupan alan eri osa-alueilla
ja sen tuomia hyotyja liiketoiminnan kehittamisessa. Aluksi esitelldaan kaupan alan
erityispiirteet ja toimintaymparistd, minka jalkeen analysoidaan data-analytiikan roolia
kaupan alan toiminnassa. Luvun tarkoituksena on tuoda esiin, kuinka analytiikkaa
voidaan hyodyntdd kaupan alan strategisessa paatoksenteossa ja kilpailukyvyn

parantamisessa, seka mita erityisia haasteita sen soveltamiseen toimialalla liittyy.

3.1 Johdanto

Kaupan ala tyollistdd suomessa yli 280 000 henkil6ad ja muodostaa noin 10 prosenttia
maan bruttokansantuotteesta (Kaupan ala, 2024). Heindkuussa 2024 Suomessa oli
tyollisia yhteensa 2,68 miljoonaa, joten kaupan ala tyollistaa hieman yli 10 prosenttia
tyossakayvista suomalaisista (Tilastokeskus, 2024). Kaupan ala on suomessa jaettu
vahittais-, tukku- ja autokauppaan, ja tuotevalikoimaltaan se kattaa paivittaistavara-,
erikoistavara-, tavaratalo- ja teknisen kaupan (Kaupan Ala, 2024). Ala kattaa kaikki yhtiot,

jotka myyvat tavaroita ja palveluita loppukayttijille.

Kaupan alaa voidaan pitaa korkean kilpailun alana (Aqgif & Wahab, 2022; Bai & Wu, 2024),
jossa korkeiden investointikustannusten vuoksi oikeiden liiketoimintapaatosten
tekeminen on erittdin tarkeada (Aqif & Wahab, 2022). Lisdksi ala on dynaaminen, ja
asiakkaiden kulutustottumukset seka toiveet muuttuvat jatkuvasti. Kilpailuetua voidaan
luoda ymmartamalla ja mallintamalla asiakkaiden toiveita (Aqgif & Wahab, 2022, s. 5).
Kaupan alan toimijoiden on kyettdvd muuntamaan markkinointi- ja myyntistrategioita
asiakkaiden tarpeiden muuttuessa (Kameswari ja muut, 2024, s. 47). Dynaamisilla
toimialoilla prediktiivisen analytiikan hyddyntamisen on nahty olevan erityisen

hyodyllista (Jordan & Messner, 2020).
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Watson (2013) esittda etta yritysten halu hyodyntda analytiikkaa voi perustua kolmeen
tekijaan: toimialan luonteeseen, markkinoiden tarjoamiin mahdollisuuksiin ja yrityksen
ongelmiin  reagoimisella. Kaupan alalla kyky muuntaa data erilaisiksi
analytiikkasovelluksiksi ja tiedonkerdysprosesseiksi luo merkittdavaa lisdarvoa
liiketoiminnalle. Kaupan alan toimijat ovat my0s erityisen kiinnostuneita uusista
mahdollisuuksista data-analytiikan saralla (Aqif & Wahab, 2022, s. 12, 21). Esimerkiksi
Amazon on onnistunut luomaan merkittdvaa lisdarvoa hyodyntamalld analytiikkaa

(Watson, 2013).

Data-analytiikka mahdollistaa kaupan alan toimijoille toimintojen optimoinnin eri osa-
alueilla, kuten valikoimasuunnittelussa, hinnoittelussa ja logistiikassa. Yhdistamalla
yrityksen sisdistd dataa, kuten historiallisia myyntitietoja, ja ulkoista dataa, kuten
asiakaskadyttaytymista ja saamalleja, alan toimijat voivat tehda tietoon perustuvia
lilketoimintapaatoksia ja parantaa kannattavuutta (Aktas & Meng, 2017, s. 2-5). Kaupan
ala siis tayttdaa Watsonin esittamat syyt analytiikan hyédyntamiselle: kovaa kilpailua,
suuria investointikustannuksia, markkinoiden tarjoamia mahdollisuuksia
markkinaosuuden kasvattamiseksi ja kyvyn reagoida ongelmiin ja lisaantyvaan kilpailuun

tukevat analytiikan kayttoa paatoksenteossa.

3.2 Kaupan ala toimintaymparistona

Kaupan alalla on omat erityispiirteensa ja haasteensa verrattuna muihin toimialoihin.
Kokonaisuutena kaupan ala on kasvava sektori. Deloitten Global Powers of Retailing 2023
-raportin mukaan kaupan alan 250 suurinta toimijaa on kasvanut viimeisten 10 vuoden
aikana keskimaarin noin 5 % vuosivauhdilla. Alan kannattavuus on kuitenkin suhteellisen
alhainen, silld keskim&ardinen nettovoittomarginaali on ollut vain noin 3 %. On kuitenkin
tarkeaa huomioida, ettd tuoteryhmien sisalla katteet voivat vaihdella merkittavasti, ja

joidenkin tuoteryhmien katteet voivat olla huomattavasti suurempia kuin muiden.
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Apparel and Hardlines and Diversified

accessories e S leisure goods

Retail revenue FY2021 US$524.9B US$3,607.2B UsSs$1,211.9B US$306.4B
Share of Top 250 9.3% 63.8% 21.4% 5.4%
revenue, FY2021 ' ' e e
Number of companies 38 136 57 19

Kuva 1. Myynnin jakautuminen sektorien valilla (Global powers of retailing 2023,
Deloitte)

3.2.1 Henkildstéintensiivisyys

Yksi kaupan alan keskeisista ominaispiirteista on sen henkilostokeskeisyys. Kaupan ala on
merkittava tyollistaja, ja henkiloston rooli myynnin edistamisessa seka liiketoiminnan
kehittamisessda on olennainen. Samalla henkilostd6 muodostaa myds merkittavan
kulueran, jota yritykset pyrkivat hallitsemaan ja minimoimaan. Alalla esiintyy myds
suurta henkiloston vaihtuvuutta, ja yritykset voivat saavuttaa kilpailuetua pienentamalla
tata vaihtuvuutta. Tutkimukset osoittavat, etta usein tyopaikkaa vaihtavat henkil6t voivat

olla yritysten parhaita tekijoitd (Booth & Hamer, 2007).

Henkiloston saatavuus voi muodostua haasteeksi kaupan alalle tulevaisuudessa.
Suomessa tyo- ja elinkeinoministerion mukaan tammikuussa 2024 lahes puolella
tyovoimaa hakeneista toimipaikoista oli edelleen vaikeuksia |6ytaa tyontekijoita avoimiin
tehtdviin (Tuomaala, 2024). Vastaavasti Yhdysvalloissa kesalla 2024 oli 8,1 miljoonaa
avointa tyopaikkaa, mutta vain 6,8 miljoonaa tyotonta (Ferguson, 2024).
Tyovoimaintensiiviselld kaupan alalla tdma voi tarkoittaa tulevaisuudessa haasteita

saada ja pitda erityisesti avainhenkildita.
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3.2.2 Verkkokaupan ja digitalisaation vaikutus

2000-luvulla kaupan alan suurin muutos on ollut verkkokaupan rajahdysmainen kasvu.
Monet toimijat ovat kuitenkin jadneet jalkeen verkkokauppojen kehittamisessa (The new
rules of retail Surviving in the UK retail revolution, 2013). Suuret verkkokaupat haastavat
perinteisia kauppoja tarjoamalla houkuttelevia etuja, kuten tarjouksia, bonuksia ja
ilmaisia palautusoikeuksia (Verma & Singh, 2017, s. 1503). Suomessa suurilla kaupan
alan toimijoilla on verkkokaupat, mutta niiden tuottama liikevaihto on kuitenkin yha
suhteellisen pientd. Esimerkiksi Puuilon verkkokauppa kattoi noin 2,6 % vyhtion
lilkevaihdosta, Tokmannilla vastaava luku oli 1,6 % Suomen toiminnoista, ja Keskolla
ruoan verkkokauppa kattoi 3,2 % paivittdistavaran myynnista (Kesko Tilinpaatos 2023;
Puuilo Tilinpaatds 2023; Tokmanni tilinpdatds 2023). Yhdysvalloissa verkkokaupan osuus
kaupasta oli Q3 2023 noin 14,9 %, ja Englannissa se oli noin 22 % (Kivilahti, 2024).
Kivilahti (2024) analysoi, ettd verkkokaupan kasvu Suomessa jatkuu, kuten se on koko

2000-luvun ajan kasvanut.

Kaupan alalla vallitsee kansainvalinen ja kova kilpailu (Bai & Wu, 2024). Toimijat pyrkivat
kasvattamaan markkinaosuuttaan, ja alalle on ominaista kuluttajien mieltymysten
jatkuva muuttuminen, teknologinen kehitys ja taloudelliset muutokset. Kilpailu on kovaa
myds suurimpien toimijoiden kesken, vaikka maailman suurin kaupan alan toimija,
Walmart, on onnistunut pitdmdan asemansa suurimpana toimijana, on sen kasvu
hidastunut vain muutamaan prosenttiin. Toisena oleva Amazon.com on puolestaan
kasvanut 12 % vuosivauhtia. Amazonin kasvua on vauhdittanut merkittava investointi

logistiikkaan ja digitalisoituvan kaupan alan ymparistoon (CoRe CS, 2023).

3.2.3 Yritysjdrjestelyt

Kolmas merkittava tekijd, joka vaikuttaa kaupan alan toimintaan, on yritysostot.
Erityisesti paivittdistavarakauppa on muuttunut erittdin keskittyneeksi yritysostojen

myota (Allain ja muut, 2013). Suomessa esimerkiksi Keskon strategisiin tavoitteisiin
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kuuluu "Kohdennetut yritysostot" (Kesko Tilinpaatos 2023). Vuonna 2023 Tokmanni osti
muun muassa yhden Ruotsin johtavista halpakauppaketjuista, Dollarstoren. Tokmanni
mainitsee strategiassaan, ettd yritysostot ovat yksi mahdollinen tapa saavuttaa
konsernin tavoitteet (Tokmanni tilinpaatds 2023). Pohjoismaissa vahittdiskaupat ovat
erityisen keskittyneitd, ja suurimmilla kolmella toimijalla on 80-90 % markkinaosuus.
Korkean keskittyneisyyden on nahty heikentavan kilpailua ja nostavan hintoja (Allain ja

muut, 2013).

Yritysostot ovat merkittava strateginen valine, jolla voidaan hakea kasvua ja parantaa
markkina-asemaa (Angwin ja muut, 2022; Rani ja muut, 2020). On kuitenkin huomattava,
ettd yli puolet yritysostoista ei tuota lisdarvoa omistajille (Angwin ja muut, 2022).
Yritysostojen onnistumisen kannalta keskeinen tekija on hankinnan syy ja sen strateginen

sopivuus (Angwin ja muut, 2022; Rani ja muut, 2020).

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd kaupan ala on kasvava sektori, mutta sen
ominaispiirteita ovat pienet katteet ja henkilostointensiivisyys, mika voi aiheuttaa
haasteita tulevaisuudessa. Alalla vallitsee kovaa kilpailua, ja yrityshankinnat ovat

tyypillisia. Talla hetkella suurin trendi kaupan alalla on verkkokaupan nopea kasvu.

3.3 Analytiikan kaytto kaupan alalla

Vahittaiskauppa on toimiala, jossa data-analytiikkaa voidaan hyodyntaa laaja-alaisesti.
Alan toimijat kerddavat merkittdvia maaria dataa omasta toiminnastaan ja
asiakaskayttaytymisesta, jonka analysoinnilla voidaan parantaa operatiivisia toimintoja
ja luoda kilpailuetua (C.-B. Chen ja muut, 2015; Kameswari ja muut, 2024).
Vahittaiskaupan kyky hyodyntda analytiikkaa perustuu erityisesti asiakasklustereiden ja
markkinasegmenttien luomiseen, jotka tukevat tehokasta paatoksentekoa ja sovellusten

kehittamista (C.-B. Chen ja muut, 2015).
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Lisaksi analytiikka tuo ldpindkyvyytta eri liiketoiminta-alueille, kuten ostoihin,
varastonhallintaan ja tuotteiden kuljetukseen, mika edistaa sujuvampaa yhteisty6ta eri
osastojen valilla. Liiketoiminnan kehittyessa analytiikka tukee my6s parempaa
skaalautuvuutta, jolloin kaupan alan toimijat voivat laajentaa toimintaansa
tehokkaammin (Bai & Wu, 2024). Pienemmilla yrityksilla on kuitenkin usein
rajallisemmat resurssit analytiikan hyddyntdamiseen. Tasta huolimatta tutkimukset
osoittavat, ettd pienet ja keskikokoiset yritykset voivat saada merkittavia etuja data-

analytiikan integroimisesta toimintaansa (Kameswari ja muut, 2024, s. 47-48).

Vahittdiskaupan tuotantoketjun suurimpia haasteita on valikoiman p&aattaminen.
Analytiikan avulla yritykset voivat jakaa asiakkaitaan segmentteihin ja optimoida
valikoiman laajuuden asiakaskunnalle (Aktas & Meng, 2017). Valikoimien on my6s oltava
joustavia, jotta yritykset voivat reagoida nopeasti muuttuviin trendeihin ja ilmi6ihin
(Verma & Singh, 2017, s. 1504). Valikoimien pitaa olla myos alueellisesti joustavia ja

sopeutua esimerkiksi demograafisiin muutoksiin.

Toinen keskeinen haaste on tuotteiden hinnoittelu. Erilaiset tarjoukset, alennukset ja
kampanjat ovat yleistyneet, mikd on monimutkaistanut hinnoitteluprosessia.
Poikkeamat ja muutokset voivat vaikeuttaa analytiikan hyodyntamista. Esimerkiksi Iso-
Britanniassa ruokakauppaketjut kayttavat dynaamista hinnoittelua, jossa tietyille
brandituotteille tarjotaan hintatakuu (Aktas & Meng, 2017). Amazon.com puolestaan
soveltaa yksil6llista hinnoittelua, jossa hinnat ja tarjotut tuotteet raataldidaan asiakkaille

yksilollisesti (C.-B. Chen ja muut, 2015, s. 1034).

Verkkokaupan kasvu tuo mukanaan uusia mahdollisuuksia analytiikalle, erityisesti Big
Datan hyodyntdamisessd. Verkkokauppatoimijoiden, kuten Amazonin, kehittamat
ennusteet ja logistiikkaratkaisut hyodyntavat Big Dataa, kuten ennustamista alueellisten
tilausten perusteella ja tuotteiden siirtamista asiakkaille Iahempana ennen tilausta.
Verkkokaupan haasteita ovat kuitenkin saatavuus ja sesonkien ajoittaminen (Aktas &

Meng, 2017).
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Verkkokaupan kasvu ja digitalisaatio edellyttavat kaupan alan toimijoilta
monikanavaisten  strategioiden luomista  asiakaskokemuksen optimoimiseksi.
Monikanavainen vahittaiskaupan strategia tarkoittaa, etta yrityksilla on oltava lasna
useissa asiakasrajapinnoissa ja optimoitava asiakaskokemus eri kanavien valilla.
Kuitenkin tutkimukset ovat osoittaneet, ettd monet johtajat eivat pysty tarkasti
tunnistamaan, miten eri kanavat tulisi integroida (Calvo ja muut, 2023). Monikanavainen
malli yleistyi erityisesti koronaviruspandemian aikana 2019, jolloin asiakkaat tottuivat
yhdistamaan verkko- ja liveostoksia. Tama kasvatti myds asiakkaiden vaatimuksia
kanavien saumattomuudelle (Sharma & Dutta, 2023). Vuonna 2017 vain 21 prosenttia
kaupan alan toimijoista hyddynsi monikanavaista mallia. Yritykset edelleen kehittavat
sitd, miten ne voivat tarjota parhaan asiakaskokemuksen yhdistelemalla eri kanavista
saatavia tietoja. Vaikka yritykset toimisivat monissa kanavissa, se ei takaa, etta kanavat
olisivat integroitu tehokkaasti keskendan. Sujuva kanavaintegraatio parantaa kuitenkin
asiakaskokemusta ja mahdollistaa paremman tavoittavuuden (L'houssaine & Knidiri,

2021, s. 304-305, 319).

Data-analytiikka voi merkittavasti tukea logistiikkaa ja myyntipaikkojen varastojen
optimointia ennustamalla kysyntda. Vahittdiskaupan toimijoille myyntipaikkojen tilan
kdyton optimointi on tarkeda vaihtoehtoiskustannusten vuoksi (Lalou ja muut, 2020).
Hyllysaatavuus on myds merkittava tekija asiakaskokemuksen parantamisessa. Myds de
Almeida ja da Veiga (2023) korostavat kysynndn ennustamisen merkitysta
vahittdiskaupan strategisessa suunnittelussa. Kysynnan ennustamisen merkitys korostuu
epdvakaina aikoina, jolloin toimitusketjun joustavuus on koetuksella. Toimitusketjun on
kyettdvd sopeutumaan kuluttajien muuttuviin tarpeisiin asiakastyytyvaisyyden ja

palvelutason yllapitamiseksi (Lalou ja muut, 2020).

Talla hetkelld kaupan alalla hyodynnetdan laajasti analytiikkaa muun muassa kanta-
asiakasohjelmien, ostostietojen ja varastonhallinnan kautta (Aktas & Meng, 2017). Tama

tukee erityisesti markkinointistrategian kehittamista (C.-B. Chen ja muut, 2015, s. 1034).
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Ennakoivan analytiikan avulla vahittdiskaupat voivat ennustaa asiakkaiden tarpeita,
ohjata asiakaskayttaytymista ja parantaa asiakaskokemusta (Erevelles ja muut, 2016).
Henkil6kohtaiset markkinointikampanjat, jotka perustuvat aiempaan
ostokayttaytymiseen, selaushistoriaan ja sosiaalisen median aktiviteetteihin, lisaavat
asiakasvuorovaikutusta ja optimoivat markkinointibudjettia kohdentamalla toimia
lupaavimpiin kohteisiin (Johnson ja muut, 2024). Monikanavaisen vahittaiskaupan
asiakaskokemuksesta tarvitaan kuitenkin lisdad tutkimusta, erityisesti kanavista saadun
palautteen tehokkaasta hyddyntamisesta (Sharma & Dutta, 2023). On myos selkeda
tutkimusnayttéa, ettd analytiikka pystyy luomaan kilpailuetua tuotantoketjun

optimoinnissa kyvyllaan analysoida asiakkaiden kayttaytymista (Bai & Wu, 2024, s. 1048).

Tulevaisuuden kehityskohteita ovat muun muassa ennusteiden kehittdminen, kuten
sadennusteiden ja toimitusaikaikkunoiden yhdistaminen, myymalakohtaisen datan
analysointi varaston hallintaan ja kuluttajien kulutustottumusten hyoédyntdaminen
tilankdytdon optimoinnissa (Aktas & Meng, 2017, s. 23). Keskeistda on kyky yhdistaa

rajapintoja ja kdytantoja eri toimintojen valilla (Bai & Wu, 2024, s. 1059).

Kaikkia analytiikan mahdollisuuksia ei voida hyddyntdaa nykyisilla malleilla, ja
markkinoille tulee jatkuvasti uusia analytiikkamalleja. Esimerkiksi Verma & Singh (2017,
s. 1516) esittelivdat uuden MR-Apriori louhinta-algoritmin, joka louhii suurista
datamassoista asiakkaita koskevia ostopreferensseja tehokkaammin kuin aiemmat mallit.
Vaikka monet yritykset kerdaavat laajasti tietoa toiminnastaan, niiltd puuttuu usein kyky
analysoida ja hyodyntaa sita (C.-B. Chen ja muut, 2015). On kuitenkin selvaa, etta kaupan
alan toimijat tulevat kasvavissa maarin investoimaan teknologiaan, joka tukee

lilketoimintaa (Calvo ja muut, 2023).

Paatoksenteon tueksi yritykset tarvitsevat entistd paremman kyvyn ennustaa tulevaa.
Laadukas myyntiennuste auttaa maarittamaan oikeat varastomdaarat, -investoinnit ja
tukee eri osastojen paatoksentekoa (Bai & Wu, 2024; C.-B. Chen ja muut, 2015; Kolassa

& Fildes, 2018). Kyky kasitella reaaliaikaista tietoa on todettu merkittavaksi kaupan alan
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suorituskyvyn kannalta (Kameswari ja muut, 2024, s. 61). Ennusteiden tekeminen on
kuitenkin haastavaa, silla kaikkia toimintakentdssa tapahtuvia muutoksia ei voida
ennustaa tai mallintaa. Tiedon monimutkaisuuden vuoksi paatéksentekijat suosivat
usein yksinkertaisia malleja, jotka ovat heille ymmarrettavia, vaikka edistyneempia
menetelmia olisi saatavilla (Lalou ja muut, 2020). Perinteiset mallit puolestaan eivat

pysty reagoimaan ympariston muutoksiin tarpeeksi nopeasti (Bai & Wu, 2024, s. 1057).

Kysynnan ennustaminen on keskeinen osa kaupan alan ennusteita ja tukee strategista,
taktista ja operatiivista paatoksentekoa. Kysynnan ennustaminen on erityisen tarkeaa
kaupan alalla, jossa tilausajat ovat pitkia mutta toimitusajat lyhyitd, mika tarkoittaa, etta
tuotteiden tulee l6ytya varastosta ennen kuin asiakkaat niitd kysyvat (Lalou ja muut,
2020). Ennustaminen vaikuttaa muun muassa varastonhallintaan, toimitusketjuun ja
asiakastyytyvaisyyteen (Seetharaman ja muut, 2016). Kuitenkin kaupan alalla on
havaittu tutkimusaukko asiakaskdyttaytymisen ymmartamisessa (L'houssaine & Knidiri,

2021, s. 304).

Verkkokauppojen kasvu on lisannyt kilpailua ja pakottanut perinteiset toimijat
tehostamaan toimintojaan. Tutkimukset ovat osoittaneet, etta tarkimmat kysynnan
ennustemallit voivat parantaa kannattavuutta ja hallita riskeja. Ennustamismalleihin
liittyy kuitenkin riski vaarista signaaleista, jotka voivat heikentdaa kannattavuutta ja
realisoida riskeja (de Almeida & da Veiga, 2023). Kaupan alalla ei ole havaittu toimijoita,
jotka yhdistaisivat myyntiennusteet makrotalouden tekijéihin. Kuitenkin lyhyen aikavalin
myyntiennusteita voidaan tehda hyodyntamalla suuria tietomassoja (Kolassa & Fildes,

2018).

Ennakoiva analytiikka tarjoaa ratkaisuja varastonhallintaan ja toimitusketjun
optimointiin. Monet vahittdiskaupan toimijat ovat sesonkivetoisia, jolloin kyky arvioida
sesonkien menekki oikein on keskeista (Aktas & Meng, 2017; Kolassa & Fildes, 2018).
Sesonkien lisdksi myyntiin vaikuttavat juhlapyhat, saa, palkkapaivat ja muut ulkoiset

tekijat, kuten someilmiot (Kolassa & Fildes, 2018). Vaikka tutkimukset eivat ole pystyneet
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osoittamaan parasta ennustamismallia, ennustaminen parantaa kuitenkin organisaation
toimintakykya (de Almeida & da Veiga, 2023). Ennustamista tarvitaan myos strategisen
paatoksenteon tukena. Kaupan alan toimintaymparistd on jatkuvassa muutoksessa, ja
yrityksen kehittamiseen tarvitaan ymmarrysta toimintakentdssa tapahtuvista ja tulevista

muutoksista (Kolassa & Fildes, 2018).

3.4 Tekodly

Tekodly tarjoaa merkittavia mahdollisuuksia parantaa kaupan alan paatoksentekoa ja
asiakasuskollisuutta. Tekodlyn odotetaan olevan keskeinen teknologia, joka vaikuttaa
positiivisesti alan kehitykseen tulevina vuosina (Calvo ja muut, 2023). Tekoalyn tyokalut,
kuten koneoppimisalgoritmit ja kognitiiviset pdatoksentekojarjestelmat, optimoivat
vahittaiskaupan toimintoja, kuten kysynnan ennustamista, asiakastuntemusanalyysia ja
henkilokohtaista markkinointia (Bharadiya, 2023; Calvo ja muut, 2023; Kliestik ja muut,
2022). Naiden avulla kauppiaat voivat analysoida suuria tietomaarid, ennustaa
kuluttajien kayttaytymista ja tarjota raataloityja ostoskokemuksia. Esimerkiksi tekoalylla
toimivat chatbotit ja suositukset parantavat asiakaskokemusta tarjoamalla yksilollisia

ehdotuksia ja sujuvaa palvelua.

Tekodly voi myos tehostaa toimintaa, vahentdda kustannuksia ja parantaa
varastonhallintaa, mika puolestaan parantaa asiakastyytyvaisyytta ja kasvattaa myyntia
(Bharadiya, 2023; Kliestik ja muut, 2022). Sen vahvuutena on kyky tarjota yrityskohtaisia
ratkaisuja ja sopeutua saatavilla olevaan dataan, samalla kun se toimii tehokkaana

ongelmanratkaisijana (Calvo ja muut, 2023).

Kaupan alan tieto on usein rakenteetonta (unstructured data), mika tarjoaa tekoalylle ja
koneoppimissovelluksille mahdollisuuden tarjota ratkaisuja, miten dataa pystytdan
hyodyntdamaan (Johnson ja muut, 2024; Lalou ja muut, 2020; Seetharaman ja muut,
2016). Tekoalyn uskotaan parantavan johdon raportointia ja strategista paatoksentekoa

tarjoamalla laajemmin ja laadukkaammin molempia maaréllistd ja laadullista tietoa
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(Murphy ja muut, 2024). Sharma ja Dutta (2023) varoittavat kuitenkin, ettd yritysten
kannattaisi keskittya uuden teknologian sijasta, olemassa olevien jarjestelmien

integraatioiden laadun vahvistamiseen.

Kaupan alan toimijat pyrkivat vaikuttamaan asiakkaiden ostopaatoksiin yhda enemman
tekoadlyn ja big datan avulla, mika herattaa kysymyksen siita, kuinka paljon ulkopuolisilla
tekijoilla tulisi olla vaikutusta asiakaskayttaytymiseen. Tutkimukset ovat osoittaneet, etta
tekoadly ja big data ovat parantaneet asiakkaiden tarpeiden tyydyttamista (André ja muut,
2018). Vaikka monet paallikét ovat edelleen epailevdisia markkinointianalytiikan
hyodyistd, sen kaytto on erityisen hyodyllista korkean kilpailun aloilla (Germann ja muut,

2013, s. 115, 122).
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4 Empiirisen tutkimuksen toteutus

Tassa luvussa kasitelldan tutkimuksen tiedonhankinnan strategiaa ja aineistonkeruuta.
Tutkimus on laadullinen tapaustutkimus, jonka tavoitteena on tutkia data-analytiikan
roolia kaupan alan paatoksenteossa erityisesti suomalaisissa vahittdiskaupan yrityksissa.
Erityisesti empiirisessa tutkimuksessa tarkastellaan kohdeyritysten data-analytiikan
nykytilaa, sekd tekodlyn ja koneoppimisen hyodyntamistd. Haastatteluiden ja
sekundaariaineiston avulla pyrittiin saamaan kattava kuva analytiikan nykytilasta ja sen

roolista paatoksenteossa.

4.1 Tiedonhankinnan strategia

Tassa tutkimuksessa kaytetdaan laadullista tutkimusotetta, jonka tavoitteena on
ymmartda data-analytiikan roolia kaupan alan paatoksenteossa. Tutkimus on
tapaustutkimus, ja se kohdistuu suomalaisiin vahittdiskaupan alan yrityksiin.
Tutkimuksen tarkoituksena on tutkia, yritysten data-analytiikan nykytilaa, tekoalyn

kayttoa, seka miten analytiikka toimii paatoksenteon tukena.

Laadullinen eli kvalitatiivinen tutkimus tuottaa tekstipohjaista kuvailevaa aineistoa.
Laadullinen tutkimus tarjoaa mahdollisuuden ymmartaa yrityskohtaiset erot laajemmin
ja se pyrkii ymmartamaan ilmiota, jota tarkastellaan haastateltavien henkildiden
nakokulmasta (Puusa & Juuti, 2020). Analytiikan jarjestaminen ja tulkinta on laajalti
yrityskohtaista, jolloin saatava tieto on hyvin subjektiivista. Laadullinen aineisto parantaa
kykya analysoida subjektiivista tietoa (Puusa ja muut, 2020). Yksi laadullisen tutkimuksen
tavoitteista on tuottaa yksityiskohtaisempaa ja syvéllisempaa tietoa (Puusa & Juuti,

2020), kuin esimerkiksi kyselytutkimuksilla on mahdollista saada.

Maarallisesti tutkittavia yrityksia on suomessa vdhan, jolloin laajoja yleistyksia ei
tutkimuksen pohjalta pystytda tekemaan. Tarkoituksena on kuitenkin parantaa

ymmarrysta nykytilanteesta. Olennaista aineiston kerdamisessa on kyky ymmartaa ja
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vertailla kohdeyrityksia keskenaan, jolloin ymmarrys samankaltaisista ja poikkeavista
toimintatavoista kasvaa. Laadulliseen tutkimukseen on myds tyypillista, ettda eri
aineistonkeruumenetelmia yhdistetdan toisiinsa (Puusa & Juuti, 2020). Kvalitatiivisten
haastattelujen lisaksi tutkimuksessa kaytetdaankin myods sekundaariaineistona muuta

julkisista lahteista |oytyvaa tietoa kaupan alan data-analytiikasta.

4.2 Aineiston hankinta ja tiedonkeruun toteutus

Primaariaineisto kerattiin haastatteluilla, jotka suoritettiin kahteen suomalaiseen
vahittdiskaupan alan yritykseen. Haastateltavat olivat paallikko- ja johtotason henkil6ita,
joilla oli kokemusta ja asiantuntemusta data-analytiikan kaytosta yrityksissaan.
Haastattelut kestivat 30—60 minuuttia ja ne toteutettiin l3hi-, sekd etdyhteyksilla.
Haastatteluiden aikana kerattiin tietoa organisaatioiden data-analytiikan nykytilasta,
tekodlyyn liittyvasta kehityksesta, seka analytiikan kaytosta paatdksenteon tukena.
Haastattelut kerattiin  marraskuun 2024 ja maaliskuun 2025 vdlisend aikana.

Haastatteluita suoritettiin yhteensa nelja kappaletta.

Haastattelut olivat puolistrukturoituja, jolloin kysymysten perusmuotoilu ja jarjestys oli
kaikille lahes sama, mutta valmiita vastausvaihtoehtoja ei annettu. Nain haastateltava sai
paattaa itse, miten kysymykseen vastaa (Puusa & Juuti, 2020). Puolistrukturoitu
haastattelu antaa mahdollisuuden varmistaa etukadteen, ettd tutkimuksen kannalta
olennaisiin kysymyksiin saadaan vastaus. Samalla haastateltava pystyy avaamaan
yrityskohtaiset tekijat vastauksen takana ja haastattelussa voidaan esittaa tarkentavia
kysymyksia. Tarkentavilla kysymyksilla on ollut merkittdava rooli aineiston syvyyden
luomisessa, joka on parantanut aineiston laatua. Samalla kun yhdesta organisaatiosta
kerattiin useampi haastattelu, kohdistettiin kysymykset koskemaan heiddan alueensa

tekijoita.

Haastatteluiden maaraan vaikutti keskeisesti suurien suomalaisten vahittdiskaupan

toimijoiden maara. Toisena merkittdvdana haasteena oli organisaatioiden halukkuus
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vastata haastattelukutsuihin, johtuen erityisesti tekodlyn kehityksen arkaluontoisuuden
takia. Toisaalta, vaikka maarallisesti haastatteluita oli rajallisesti, aineistotriangulaation
avulla aineistot saatiin kattamaan suomalaisesta vahittdiskauppamarkkinasta suurin osa.
Taman yhdistelman avulla tutkimukseen on saatu kerattya riittdava aineiston maara.
Laadullisessa tutkimuksessa tieteellisyyden kriteerind pidetdaankin lahteiden laatua
(Puusa & Juuti, 2020). Haastatteluaineisto koostuu pdaosin yhden organisaation
henkildista, kuitenkin tutkimuksen paapaino on data-analytiikan ymmartaminen koko

kaupan alalla, jonka tutkimista kyseinen organisaatio palvelee.

Muiden kerdamia tai valmiita aineistoja kutsutaan sekundaariaineistoiksi. Tassa
tutkimuksessa sekundaariaineistoina kadytetaan artikkeleita, YouTube-videoita, seka
raportteja. Naiden avulla on tarkoitus selvittdd, miten haastatteluissa nousseet teemat
nakyvat johdon esityksissa, virallisissa tiedotteissa, sekd muiden alalla toimivien
yritysten ulkoisessa viestinndssd ja ovatko ne vyhtenevaisida asiantuntijoiden

nakemykseen.

Taulukko 1. Sekundaariaineisto

Aineisto Selite Lihde
Microsoft Al Summit & S-Ryhman paajohtaja Hannu Krook

Microsoft Al Tour: Keynotes kertomassa S-Ryhman analytiikasta Youtube.com
Kesko hyodyntamaan Caverionin mediatiedote, jossa

Caverionin tekodlyratkaisuja kerrotaan Keskon ulkoistamasta

kiinteistojen yllapidossa tekoadlyratkaisusta Caverion.fi
Kesko otti dataopsin Uutisartikkeli, jossa kerrotaan Keskon

kayttoon — “tulokset ovat datan arvontuoton

olleet hyvia” tehostamisprojektista Tivi.fi

K-ryhma ja Microsoft
syventavat yhteistyotaan Microsoftin mediatiedote, jossa
digitaalisten palveluiden kerrotaan Microsoftin

kehittamisessa teknologiaratkaisusta news.microsoft.com
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4.3 Haastateltavien valinta

Haastateltaviksi valittiin henkiloita, jotka vastuualueellaan vastaavat tai toimivat data-
analytiikan parissa. Haastateltavina oli kaksi analytiikka paallikk6a, johtaja, seka Business
Controlling yksikosta vastaava paallikko. Kaikki haastateltavat osaltaan tunsivat hyvin
sekd oman organisaation, ettd data-analytiikan tarpeet omalla toimialueellaan ja
toimialalla. Haastatteluja oltaisiin haluttu tehda myds laajemmin eri organisaatioihin,
mutta muiden suurten suomalaisten kaupan alan organisaatioiden osalta
haastattelupyyntoihin ei saatu vastausta tai niista kieltdydyttiin. Kaikilla haastateltavilla
oli myods vahva koulutustausta ja kaikki olivat suorittaneet vahintdaan ylemman
korkeakoulututkinnon. Haastateltavilla oli myds pitka tausta analytiikkaan liittyvista

tehtavista seka kaupan alalla, ettd muilla toimialoilla.

Haastattelurunko toimitettiin haastateltaville ennen sovittua haastattelua, jotta
haastateltava pystyi halutessaan tutustumaan kasiteltdviin teemoihin etukateen.
Haastattelujen toteuttamiseksi tdama ei kuitenkaan ollut pakollista. Haastattelulomake
kasitteli perustietojen lisdksi kolmea keskeista teemaa; Data-analytiikan nykytila,
tekoalyn nykytila ja tulevaisuuden tavoitteet, seka paatdksenteon tukeminen analytiikan

avulla.

4.4 Haastateltavien taustatiedot

Ensimmainen haastateltava oli Analytiikkapaallikkd (H1), joka toimii Suomalaisessa
kaupan alan suuryrityksessd (Y1) vastaten konsernin kehittyneen analytiikan
hyodyntéamisestd. Han on ollut yrityksessa toissa yli 12 vuotta, ja toiminut aikaisemmin

muun muassa Group Controllerina.
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Toinen haastateltava oli toisen kaupan alan merkittavan toimiajan (Y2) verkkokaupan
data-analytiikasta vastaava paallikkd (H2). Han on toiminut tehtdvassaan nelja vuotta ja
hanelld on yli 15 vuoden analytiikkaura taustalla, toimien aikaisemmin muissa

suomalaisissa yrityksissa analytiikkatehtavissa.

Kolmas haastateltava (H3) toimii yrityksessa Y1 johtoryhman jasenena ja vastaa yhtion
kehityksesta ja strategiasta. Han on tyoskennellyt yrityksessa vuodesta 2018 lahtien.
Aikaisemmin han on toiminut muun muassa erilaisissa konsulttiyrityksissa paallikon

tehtavissa.

Neljds haastateltava (H4) on myds yrityksen Y1 edustaja ja vastaa yrityksen Business

Controlling toiminnasta. Yrityksessa han on ollut tdissa 7 vuotta. Aikaisemmin han on

ollut muun muassa muissa suomalaisissa yrityksissa Business Controllerina.

Taulukko 2. Haastateltavien taustatiedot

Tyokokemus Haastattelun
Haastateltava Tyonkuva Yritys yrityksessa kesto
H1 Analytiikka paallikko Y1 12 vuotta n. 60min
H2 Analytiikka paallikko Y2 4 vuotta n. 45min
H3 Johtaja Y1 7 vuotta n. 30min
H4 Business Controlling Paallikké Y1 7 vuotta n. 30min

4.5 Aineiston analysointi

Haastattelut nauhoitettiin ja litteroitiin Microsoft Teamsin nauhurilla. Litteroidusta
aineistosta siistittiin puhekielessa esiintyvat ylimaaraiset toistot, mutta vastausten
puhekielisyys sailytettiin. Aineisto analysoitiin temaattisella analyysilld. Aineisto jaettiin
teemoihin, jotka perustuivat tutkimuskysymyksiin, kuten data-analytiikan kayttoon ja

paatoksenteon tukemiseen. Tuloksia verrattiin teoreettiseen viitekehykseen, jonka
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avulla pystyttiin arvioimaan, miten haastateltavat kasittelevat analytiikan kayttoa
suhteessa aiempiin tutkimuksiin. Organisaatiot tutkimuskohteina ovat kasiteherkkia ja
niistd tehdyt havainnot ovat aina \valillisia ja nakokulmaisia. Haastattelujen
toteuttamisen ja aineiston analysoinnin aikana myos tutkijan oma oppiminen ja
paattelyketjut, ovat vaikuttaneet aineiston Iluotettavuuteen, joka on tyypillista

tutkimusprosessin aikana (Puusa & Juuti, 2020).

Tutkimusaineistot kaytiin useampaan kertaan lapi analyysivaiheessa, jotta pystyttiin
luomaan kokonaiskuva haastatteluissa nousseista teemoista. Litteroitujen aineistojen
kokonaismaara on 48 sivua ja nauhoitteita kertyi yhteensa n. 150 minuuttia. Laadullisen
aineiston tavoitteena on luoda aineistosta mielekds kokonaisuus, jonka avulla pystytaan
tekemaan perusteltuja tulkintoja, seka johtopaatoksia tutkittavasta ilmiostda (Puusa &
Juuti, 2020). Aineistosta tehdyt havainnot esitelldan kappaleen viisi alaluvuissa ja siita

tehdyt johtopaatokset, seka vertaukset edeltaviin tutkimuksiin kappaleessa 6.1.
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5 Empiirisen tutkimuksen tulokset

Tassa luvussa kasitelladan empiirisen tutkimuksen tuloksia, jotka perustuvat
haastatteluihin ja aineistotriangulaatioon. Tutkimuksen tavoitteena on tarkastella data-
analytiikan ja erityisesti tekodlyn hyodyntamistda kaupan alan paatoksenteossa
suomalaisissa vahittdiskaupan yrityksissa. Erityisesti keskitytdan analytiikan nykytilaan,
sen rooliin padtoksenteossa seka tekodlyn soveltamiseen. Lisdksi luvussa tarkastellaan

analytiikan laajempaan hyddyntamiseen liittyvida haasteita ja esteita.

Aihetta on kasitelty haastattelurungon mukaisten teemojen kautta. Kuitenkin tarkkoja
haastattelukysymyksia on hieman muokattu riippuen haastateltavasta ja hanen
asemastaan organisaatiossa. Taman avulla on saatu laajempi kasitys aihealueeseen, kun
samasta organisaatiosta on haastateltu useampaa eri henkil6a. Lainaukset ovat suoria

lainauksia aineistosta, joista on korjattu vain ylimaaraiset taytesanat ja toistot.

5.1 Data-analytiikan nykytila organisaatioissa

Haastattelujen ensimmaisessa vaiheessa haluttiin selvittda, milla organisaatioiden data-
analytiikan nykytila ja miten talla hetkella sitd hyodynnetdaan paatoksenteossa. Tama oli
tarkeaa, jotta saatiin kattava ymmarrys analytiikan kypsyystasosta ja sen roolista
organisaatioissa. Aineiston tarkastelu osoitti, ettd data-analytiikan kaytto vaihtelee
yritysten valilla, kuitenkin organisaation sisdlla henkilot nakevat data-analytiikan
nykytilan isot linjat samalla tavalla, mutta ndkemyseroja syntyi pienemmissa

yksityiskohdissa.

Yrityksen 1 (Y1) analytiikan hyddyntdminen perustuu tietojen varastoimiseen
tietovarastoon, jonka pohjana kaytetdaan Microsoftin teknologiaa, jonka nahdadan
palvelevan yrityksen tarpeita hyvin. Nykyinen teknologiaratkaisu palvelee liiketoiminnan
tarpeita tehokkaasti, mutta tulevaisuudessa voi olla tarpeen siirtyd seuraavan

sukupolven ratkaisuun, kuten Microsoft Fabriciin, joka tarjoaa laajempia
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mahdollisuuksia erityisesti tekodlyn hyddyntdmiseen. Vakaan tietovaraston ansiosta
analytiikkatyokalujen ja raportoinnin rakentaminen on sujuvaa. Suomen suurimmat
kaupan alan toimijat Kesko ja S-Ryhma ovat tukeutunut Microsoftin palveluihin ja
merkittava osa IT-infrastruktuurista on Microsoftin alla (Isosomppi & Hiltunen, 2023;

Microsoft Suomi, 2024).

”(Yrityksen 1) osalta niin jos Iéhdetddn siitd pohjasta niin. Mihin kaikki perustuu,
niin meillé on siellé tietovarasto. Joka meilld on ihan niinku hyvéssd hapessa. Ja
tota meillé on siind microsoftin teknologia pohjana. Ja sen kyvykkyydet palvelee
tdlla hetkelld oikeinkin hyvin meidén toimintaa, mutta voi olla, etté me joudutaan
jossain vaiheessa siirtyy sitten heiddn seuraavan sukupolven tuotteeseen. Joka on
tdd Microsoft Fabric joka sitten antaa vield enemmdn tukea erityisesti sinne
tekodilypuolen puolen tekemisiin. Niin se pohja on niinku kunnossa, jolloin meiddn
on helppo kytked siihen kiinni ja rakennella ndité niinku Bl tykaluja, Bl raportteja
Bl tyékalulla, ettd sitten ottaa sielté dataa vaativampiin analyyseihin. Bl raporttien
osalta, niin md sanoisin ettd meillé on kaikki keskeiset prosessit katettu hyvin.”
(H3)

Haastateltava 1 arvioi, ettd analytiikan merkitys vaihtelee organisaation sisalla eri
yksikoissa ja toteaa, etta toistaiseksi analytiikkaa ja tekoalya korostetaan keskusteluissa,
mutta konkreettinen panostus on ollut vield vahaista. Han kuvailee tilannetta
eraanlaiseksi valitilaksi, jossa analytiikan hyddyntdminen ei ole edennyt tdysin
investointeihin. Han kuitenkin uskoo, etta nadkyvien tulosten my6ta investoinnit

analytiikkaan todennakoisesti kasvavat.

Lisdksi hdan tuo esiin, ettd pitkdn kokemuksen omaavat johtajat saattavat nojata
vanhoihin toimintamalleihin ja omaan asiantuntemukseensa enemman kuin dataan.
Tama saattaa johtua siitd, ettd analytiikan hyodyntdmisessa on aina rajoitteita, silla
kaikkiin paatoksenteon kannalta merkittaviin tekijoihin ei ole saatavilla dataa. Tasta
syystd sekd kokemusperdiseen tietoon nojaavilla arvioilla voi olla oma roolinsa

lilketoiminnan paatoksenteossa.

“Olen itse sitd mieltd, ettd se (analytiikan merkitys) on hyvin vaihtelevaa ja
tavallaan toistaiseksi se on ollut sellaista paljon puhetta vihdn tekoja tyyppistd, eli
johtoryhmdssd ja kirkkaissa saleissa puhutaan paljon tekodlystd. Puhutaan paljon
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analytiikan merkityksestd ja néin poispdin. Mutta todellinen panostus on vield aika
vdhdistd, eli ollaan tietynlaisessa limbossa sen kanssa, ettd se ei ole Iéhtenyt se
panostus aidosti siihen suuntaan. Md olettaisin, ettd pikkuhiljaa, kun aletaan
saamaan ndkyvid tuloksia, niin se panostuskin kasvaa.”

(H1)

Myds haastateltava 4 nakee tilanteen haastateltava 1 tavoin, jossa organisaation
paatoksenteko nojaa edelleen osin paallikdiden kokemukseen. Han kuitenkin pitaa
myoOnteisend kehityssuuntana sitd, ettda liiketoiminta on itse alkanut edistaa
analyyttisempaa paatoksentekoa. Esimerkiksi hankinnasta ja ostoista vastaava johtaja on

linjannut, ettd paatoksia tulisi tehda ensisijaisesti lukuihin perustuen.

Vaikka analytiikan merkitys padtoksenteossa on kasvanut ja tarvittava data olisi
periaatteessa saatavilla, kaikkia paatoksia ei tehda dataan pohjatuen. Osassa
paatoksentekoa perinteiset toimintamallit vaikuttavat edelleen vahvasti. Haastateltava
mainitsee dataohjautuvuuden riippuvan osin myo6s yksittaisen kayttajan kyvykkyyteen

analysoida omaa toimintaansa datalla.

“Meillé pddtoksenteko on valitettavasti vield aika paljon fiilispohjaista. Toisaalta
on ilahduttavaa, ettd kehitys on Ildhtenyt liiketoimintaléhtoisesti liikkeelle.
Esimerkiksi (Ostojohtaja) on linjannut, ettd pddtéksid tulisi tehdd enemmdn lukujen
pohjalta eikd pelkdn tuntuman varassa”

(H1)

Haastateltava 3 kertoo, ettd vahittaiskaupan alalla liiketoiminnan vaikutukset ovat
pddsaantoOisesti  mitattavissa, mikda mahdollistaa pohjan  dataperusteiseen
paatoksentekoon. Samalla hdan kuitenkin tunnistaa, etta tietyilld liiketoiminnan osa-
alueilla, kuten tukifunktioissa, datalla mittaaminen on haastavampaa. Nailla alueilla
kaikki vaikutukset eivat ole yksiselitteisesti kvantifioitavissa, mika voi vaikeuttaa
analytiikan soveltamista. Siitd huolimatta han pitdd numeroihin perustuvaa
paatoksentekoa keskeisend, erityisesti liiketoiminnan vydinalueilla, joissa mittarit

tarjoavat selkedn pohjan paatoksenteolle.
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”No se ehkd tohon niin tédd vahittdiskauppa on siitd mukava toimiala olla, ettd téssd
itse liiketoiminta on aina numeroin perusteltavissa. Eli aina voidaan katsoa
vaikutus myyntiin, myyntikatteeseen, kuluihin. Ja tota se on silleen helppoa ettd ei
tissd ei ole niinku mielipide kysymyksid, vaan kaikki voidaan todentaa luvuin.
Meilld on toki funktioita, joissa ei kaikkea ihan pysty todistamaan luvuin. [- -] Sinne
se niinku menee tdmméisiin vihdn pehmedmpiin tuki funktioihin, missé on sitten
vaikea vaikea niinku kaikkea kvanttifioida, mutta itse liiketoiminta on aina
kvantifioitavissa, jolloin kyl siin ne luvut on aina hyvd ottaa.”

(H3)

Suurissa yrityksissa joudutaan jo organisaation koon puolesta jarjestamaan
analytiikkaratkaisuja liiketoimintoyksikdittdin. Haastateltava 2 kertoo yrityksessa olevan
noin seitseman erilaista analytiikkatiimia, jotka vastaavat analytiikan eri osa-alueista.
Toiset tiimit palvelevat koko yritysta, kun taas toiset ovat palvelevat tiettya liilketoimintaa.
Suuryritykset ovatkin osoittaneet halukkuuttaan panostaa analytiikkaratkaisuihin,
esimerkiksi S-Ryhman padjohtaja Hannu Krook kertoo S-Ryhman haluavan
investoida ”“Betonista Bittiin”, joka tarkoittaa entistd laajempia investointeja
digitalisaatioon. Samalla tavoitteena on hyddyntda myymaldissa laajemmin datasta

saatavaa tietoa (Microsoft Suomi, 2024).

Haastateltava 1 tarkastelee analytiikan roolia yrityksessdaan ja toteaa, ettd Business
Intelligence (BI) -ratkaisujen, osalta organisaatio on saavuttanut hyvan tason. Han nakee
organisaation dataohjautuvana siina mielessa, etta paatoksentekijat haluavat ymmartaa
paatostensa taustalla olevaa dataa, ja tdysin intuitioon perustuvia paatoksia tehdaan
vain harvoin. Haastateltava my6s mainitsee, etta ostojohtaja suhtautuu analytiikkaan

johdonmukaisesti ja edellyttaa datan hyodyntamista paatoksenteossa.

Sen sijaan haastateltava nikee, ettd kehittyneempi analytiikka ei ole vield vakiintunut
osaksi paatoksentekoa. Vaikka tarvittavat tyokalut olisivat saatavilla, niiden
hyodyntdminen on vahaistd, mika johtuu osittain siitd, ettei organisaatiossa ole riittavasti
tahoja, jotka aktiivisesti edistaisivat analytiikan kayttoa. Han ndkee, ettd organisaatiossa

ei ole vield rakenteellista analytiikkaohjautuvuutta.
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“Ehké hieman kdrjistéen, kun ajattelen analytiikkaa, niin deskriptiivinen analytiikka
eli kdytdnnéssé business intelligence on sellainen, jossa meilld on melko hyvd
ilmapiiri ja asenne. Se ei endd ole minun pddnvaivani, koska tdssd suhteessa
olemme saavuttaneet hyvdn tason. Olemme dataohjautuva organisaatio: ihmiset
haluavat ymmdrtdd pddtoksiensd Iéhtékohtia datan avulla. Toki kaikki eiviit toimi
ndin, mutta suurin osa haluaa kdyttdd dataa pddtéksenteon tukena.
Liiketoiminnassa puhtaasti tuulesta temmattuja pdéitéksid on aika vdahdn. lhmiset
kuitenkin katsovat jotain lukuja.

Mutta jos mietimme "oikeaa analytiikkaa" — tarkoittaen prediktiivistd ja
korkeamman tason analytiikkaa — niin meilld on siihen melko véhdn aitoa
kiinnostusta ja ohjautuvuutta.

[- -] Silti olemme vield kaukana rakenteellisesta analytiikkaohjautuvuudesta.
Keskustelu téistd on ollut hiljaisempaa viime aikoina, enkd tiedd, johtuuko se siitdi,
ettd aiheet eivdt endid ole pinnalla vai eiviitké ne vain ole kantautuneet korviini.

[- -] tdytyy sanoa, ettd, (ostojohtaja) suhtautuu téhdn oikein. Hdn ei hyvdksy
pddtéksentekoa ilman dataa, mikd on mielesténi oikea asenne.”
(H1)

My0Os haastateltava 3 jakaa haastateltava 1 ndkemyksen ja toteaa, ettd perinteiset Bl
analyyseihin tarvittavat kyvykkyydet on olemassa. Kuitenkin korkeamman tason
analytiikassa vaikka analytiikkatyokalut ja osaaminen ovat olemassa, pienikokoisen

tiimin taytyy priorisoida tekemisensa huolellisesti.

”Sitten kun me mennddn sitten sinne niinku peruslukujen ottamisesta sinne niinku
analyysipuoleen niin meilld yhtiéssd kylléd kyvykkyydet on, mutta tota meillé on aika
pieni tiimi joka ei mddrddnsé enempdd kerked tekemddn, ettd varmasti pystyisi
enemmdnkin tekemddn asioita. Ettd se on enemmdn ehkd semmoinen resurssi
juttu siind kun ettd meillé ei olisi tyékaluja tai muita.”

(H3)

Haastateltava 4 arvioi liiketoimintayksikdiden olevan tyytyvaisia analytiikkatyokaluihin ja
toteaa, ettd sovellusten tarjoama analytiikka vastaa paaosin kayttajien tarpeita. Sen
sijaan tyytymattomyytta aiheuttavat tekniset seikat, kuten jarjestelmien hitaus, pitkat
latausajat ja datan paivittymisen viiveet, jotka voivat heikentda kayttokokemusta ja

tietopohjaista paatoksentekoa.
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Jarjestelmasiirtyman yhteydessa tehdyissa haastatteluissa kayttdjat ovat tuoneet esiin
tarpeen nopeammalle analytiikalle, ilman suuria muutoksia itse sisaltéon. Uusi
teknologia mahdollistaa tehokkaamman datankasittelyn, mutta kaikkia toiveita ei
valttamatta pystyta toteuttamaan joko aiemmin tunnistamattomien tarpeiden tai

kustannustehokkuuden rajoitteiden vuoksi.

“No siis, kylld md luulen, ettd meilld suurimmaksi osaksi liiketoiminnat ovat
tyytyvdisid siihen, mitd sovelluksia on ja mitd niilté 16ytyy. Ehké enemmdn tulee
kuitenkin tyytymdattomyyttd siitd, miten sovellukset toimivat. Esimerkiksi ne ovat
hitaita, lataaminen kestdéid kauan, ja data ei pdivity tarpeeksi ajoissa.

Nyt kun on tehty tdtd (jérjestelmd)-siirtymdd ja haastatteluja, usein toiveena on,
ettd halutaan sama, mutta nopeammin. (uusi jdrjestelmé) mahdollistaa sen, ettd
sovellukset ovat nopeammin kéytéssd. Kylld mé luulen, ettd liiketoiminnot ovat
suht tyytyviiisid.

Ainahan on jotain, mikd puuttuu. Se voi johtua siitd, ettei tarvetta ole aiemmin
tullut vastaan tai ettei sité saada jdrkevilld tavalla ja kustannuksilla toteutettua.
Mutta kyllé md luulen, ettd me ollaan aika tyytyvdisid siihen analytiikkaan, mitd
ndilld vehkeillé pystytddn tarjoamaan.”

(H4)

Yritys 2 on viimeisen kymmenen vuoden aikana pyrkinyt liittdmaan analytiikkatoiminnot
mahdollisimman l3helle liiketoimintaa, arvontuoton nopeuttamiseksi. Kuitenkin
esimerkiksi GEN Al:n nousu on viime vuosina muuttanut hieman trendid takaisin
keskitetyimpiin tiimeihin. Vaikka liiketoimintakohtaiset tiimit ovat edelleen olemassa,
Haastateltava 2 pitdaa esimerkiksi asiakaskokemuksen keskittamista jarkevana. Tama
liittyy ajatukseen siitd, ettd asiakaskokemuksen hallinta tulisi olla yhtendinen ja
ylikanavainen. Lisaksi datan hallinta on usein keskitetty tietohallintoon, mutta
lilketoimintojen analytiikkatiimeissd, esimerkiksi Data Scientisteilld ja Business
Analysteilla, on tarked rooli tdssd. lsoissa organisaatioissa arvontuoton kesto on
tunnistettu ongelma ja muun muassa Kesko on ottanut Dataopsin kaytt6on arvontuoton
nopeuttamiseksi (Stubin, 2024). Myos S-Ryhmén paajohtaja korostaa heidan tarvettaan

olla mahdollisimman ketterid toiminnassaan (Microsoft Suomi, 2024).
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Oman analytiikkayksikdn haastateltava 2 ndkee olevan melko dataorientoitunut, vaikka
heillakin on vield parannettavaa siind, etta ongelmia ratkaistaisiin lahtékohtaisesti
algoritmeilla. Vaikka organisaatiossa osataan kdyttdd dashboardeja, jotka tarjoavat
tietoa myynnista ja asiakastyytyvdisyydestd, on viela tyomaata analytiikan

syvéllisemmassa hyodyntamisessa.

”[- -] kuitenkin niin tota jossain vaiheessa oli keskitetyt tiimit joskus 10 vuotta sitten.
Sitten keksittiin ettd on paljon fiksumpaa laittaa ne mahdollisimman Idhelle
liiketoimintaa, ne tuottaa arvoa nopeammin, mutta nyt taas on ehkd pientd trendid
niinku taaksepdiin, ettd just esimerkiksi Data Scientistejé enemmdin keskitetddin,
just ehkd GEN Al on yks syy ettd saadaan niinku enemmdin sité synergiaetua sielld.

[- -] Meilldkin on tdllé hetkelld edelleen businesskohtaiset tiimit [- -], jotta me
saadaan se asiakkaalle nékymddn sitten sellaisena ylikanavien menevdnd
asiakaskokemuksena, ehkd se asiakaskokemukseen liittyvi tekeminen kannattaa
keskittdd. Ja sitten toinen on se, ettd usein data itsessddn on niinku keskitetty
jossain just niinku IT:ssd ja sitten on ndd liiketoimintojen analytiikkatiimit.

[- -] Kyllé me verkkokaupoilla ollaan aika datavetoisia, mutta mdé en taas voi sanoa
koko organisaatiosta, mutta kyllé meillékin on siind parannettava ehké enemmdn
parannettavaa siité, ettd tehtdisiin Iéhtokohtaisestikin ratkaistaisi algoritmeilla
ongelmia.

[- -] porukkaa osaa kédyttdd niinku dashboardia, joka kertoo niille myynnit ja
asiakastyytyvdisyyden sun muut. On siindkin kyllé hommaa mut siind ehké
jonkinasteinen ldpimurto tehty jo.”

(H2)

Yrityksen 1 laajempaan analytiikan kaytt6on haastateltava 1 uskoo vaikuttavan ihmisten
osaaminen, taustat, asenteet, ilmasto, sekd luottamus omaan osaamiseen, jolloin

analytiikkaratkaisuja ei nahda arvonlisan tuottajana.

”[- -] Se on ehkd enemmdinkin sellanen, tietynlainen, tavallaan vihédn sama kun
tekodilyn kdytté arjessa ni ihmiset eivdt, se ei tuu sillain selkdytimestd tuolta
selképiistd, ettd tavallaan mdé voisin hyddyntdd tdssd dataa. Tai mé voisin
hyédyntdd tdssd tekodlyd, se ei tuu luonnostaan eli se on niinkun, en tiid onko
haluttomuutta vaan tietylld tavalla luottamus siihen omaan osaamiseen ja ei
néhdd sitd merkittdvdnd lisGarvona, ettd kdytettdisi analyyttisldhtéisid ratkaisuja
tai ollaan skeptisié siihen miten ne saavutetaan.”

(H1)
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Myds haastateltava 4 ndkee saman tilanteen, kuin haastateltava 1, jossa analytiikan
laajempi kayttd perustuu monesti yksittaisiin kadyttdjiin ja heidan kykyynsa kayttaa
saatavilla olevia ratkaisuja. Tama asettaa myos haasteita analytiikan kehittamisessa, kun

yhdella sovelluksella pitdisi palvella eri tason kayttdjia.

”Se ei ehkd liity mihinkddn tiettyyn yksikk6én, joka olisi erityisen aktiivinen, vaan
enemmdin siihen, ettd esimerkiksi ostossa on paljon kdyttdjié eri tasoilla. Samoin
myymidilGissé [- -]. Meillé on siis eritasoisia kdyttdjid joka puolella [- -]. Tdmd tuo
haasteen, koska sovelluksen tdytyy palvella molempia ddripdité — sekd niitd, jotka
pystyvdt tekemdicéin syviillistd analyysid, ettd niitd, joille digitaaliset tyokalut eiviit
ole yhtd luontevia”

(H4)

Haastateltava 1 toteaa, ettd organisaatiossa on innostusta uusista teknologioista, kuten
tekodlystd ja laajoista kielimalleista (LLM), mutta samalla puuttuu halua sitoutua
merkittaviin investointeihin. Han selittdd, ettd vaikka on kiinnostusta ja halu olla
aallonharjalla uusien ratkaisujen suhteen, esteena on usein se, etta tarjolla olevilla
tuotteilla ei ole selkeda tuotto-odotusta (ROI), eikd niitd voida ottaa kayttoon
kohtuullisella panostuksella. Haastateltava korostaa, etta talla hetkelld kaupan alalla ei

ole saatavilla transformatiivisia tekoalyratkaisuja, erityisesti heidan segmentissa.

”[- -] samaan aikaan se on hyvinkin innostunutta ja semmosta nyt téytyy olla
aallonharjalla ja niin poispdin. Mut samaan aikaan puuttuu se semmone halu
panostaa ja ehkd tietysti yks juttu siind on seki ettd aika monessa kohtaa téissd
kohtaa tuotteet jotka on nyt tarjolla, nimenomaan kdytdn termié tuotteet koska
erilaisia ratkaisuja pystyy itse kehittimddn olemassa olevien vaikka sitten tdllasten
LLM-mallien niinku jatkeena kaikenlaisia. Mutta se etté sillé olisi jonkinlainen
selked ROI ja ettd ne olis sen liséiks vield kohtuullisella panostuksella saatavissa
kdyttéon. Niin ne on ehkéd sellasia jotka jarruttaa. Paradigmaa muuttavia
tekodlyratkaisuja ei télld hetkelld ole kaupan alalla tarjolla tai ainakaan meiddn
segmentissd. Minkd takia ehké se semmonen ollaan kiinnostuneita ja innostuneita,
mutta ei kuitenkaan vield valmiita panostamaan, eikd mydskddn sitten
kokeilemaan ehkd tdllasissa vdhdisemmdn tuoton, vdhdisemmdn disruption
tapauksissa.”

(H1)
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Haastateltava 3 jakaa haastateltavan 1 sanoman ja kertoo, etta yrityksessa 1 on kadytossa
monia palveluita, jotka hyddyntavat tekodlyd. Samalla haastateltava 3 ndkee ettei
markkinoilla ole talld hetkelld korkean arvon ja toteutettavuuden tuotteita (kuva 2)

laajasti saatavilla, vaan tuotteiden kehitystyd on viela kesken.

”Tekodilyn osalta niin tota. Me keskitytddn ihan oikeisiin asioihin. Hyvd tunnistaa,
ettd tekodlyhdn nyt niinku meilld on jérjestelmd landscapessa toimijoita, jotka
tarjoaa osana heiddn ratkaisuistaan niinku tekodly kyvykkyyksid vaikka joku
(ulkoinen toimija) joka hoitaa sitten meiddn tdydennystd, niin siiné tulee niinku
siihen ennustamiseen liittyen niinku valmiit kyvykkyydet. Sittenhédn me kehitelldén
kanssa itse meiddn omiks asseteiks. Ollaan Idhdetty kehittdmddn nditd
tekodlyratkaisuja eli meilld on. Tuolla tota pythonilla koodattu database, misté
meilld on eri sovelluksia.”

(H3)

Haastateltava 4 muistuttaa, ettd analytiikan kehittdamisessa sitouttaminen ja
kouluttaminen ovat keskeisia tekijoita. Sovellusten kayttdonotossa on huomattu, etta
vaikka uusi sovellus tayttaa liiketoiminnan tarpeet ja siihen liittyy hyvia toiveita, kayttajat
saattavat palata vanhoihin jarjestelmiin. Sitouttamista pystytdan parantamaan uusien
sovellusten kaytettdvyyden parantamisella ja panostamalla muun muassa
dashboardeihin, joissa tarkeimmat tiedot esitetdadn selkedsti, mika tekee datan

tarkastelusta helpompaa myos niille, jotka eivat erityisen dataohjautuvia.

"Ehkd vdhdn molempia, mutta erityisesti muutostilanteessa  korostuu
sitouttaminen ja kouluttaminen. Kun teemme esimerkiksi uuden sovelluksen
tavaravirroille, heiltd tulee paljon toiveita ja tarpeita, joita sitten toteutamme. Kun
sovellus on valmis ja annamme sen kdytté6n, moni kuitenkin jatkaa vanhan
jérjestelmdn kéyttémistd. Se on inhimillistd, koska vanha jérjestelmd on tuttu —
vaikka se on hitaampi ja kémpelémpi, kéyttdja tietdd tarkalleen, mistd I6ytdd
tarvitsemansa tiedot.

Nyt painopiste on siis enemmdn sitouttamisessa ja kouluttamisessa. On myés
tdrkedid tehdd sovelluksista helpommin kéytettdvid. Jotkut voivat kokea, ettd jokin
sovellus on liian vaikea kdyttdd, ja meilld on paljon jdrjestelmid, joissa data vain
pusketaan kéyttdjdlle suurina taulukoina. Se voi tehdé asioiden ymmdrtdmisestd
hankalaa.
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Siksi olemme pyrkineet tekemddn (uuteen jérjestelmddn) esimerkiksi dashboardeja,
jotka tuovat tédrkeimmdt asiat heti saataville. Ndin myds ne, jotka eivét ole
lukuorientoituneita tai diginatiiveja, voivat helposti avata sovelluksen ja ndhdd
olennaiset tiedot yhdellé silmdykselld.”

(H4)

Yrityksessa 2 eri toiminnoilla on omat analytiikka tiimit, jotka ovat erikokoisia ja niihin on
investoitu erilaisia maaria, joka vaikuttaa toimintojen analytiikan tasoon.
Kokonaisuutena haastateltava 2 nakee kuitenkin ainakin oman yksikon analytiikan tason

kohtalaisen hyvana ja tehokkaana.

“Meilld on myéds resursointi eri kokoista, ettd jos ajattelee ihan head count
prosenttia, ettd jos jossain yksikdssd 100 henkil6d niin onko siité 10 jotka tekee
analytiikkaa vai yks niin se prosenttiosuus. Mydskin se huoltosuhde analytiikka
huoltosuhde tavallaan ettd montako analytiikka ihmistd versus muuta, niin se
vaihtelee, mutta se on myd6s ihan liiketoimintajohdon pddtds, ettd jotkut
esimerkiksi mun esihenkil6 on pddttényt. Me halutaan iso tiimi pelkdstddn
verkkokaupalle ja siihen laitetaan nyt niinku sivuun rahaa tén verran ja sitten
jossain muualla ei niinku olla ehké investoitu niin paljon.

Ja sitten suhteessa se riippuu osa-alueista esim verkkokauppa on hyvin téysin
digitaalista tekemistd ja hyvin datavedosta ja hyvin ttmmaoinen niinku kasvava uusi
ala versus sitten niinku maitopurkkien myyntid kivijalasta tdssd niinku myymdlén
betoniseinien lokaatiolla on isoin vaikutus.

[- -] md en pysty kaikkien puolesta kertoa, mutta voin nyt puhua meidén puolesta
tdllé hetkellé, myés se (arvontuottoketju) on aika leani”
(H2)

Yhteenvetona data-analytiikan nykytila organisaatioissa vaihtelee, ja niiden
hydédyntaminen riippuu organisaation koosta, resursseista ja investoinneista
analytiikkaan. Haastatteluista kavi ilmi, ettd analytiikka nahdaan tarkedana osana
paatoksentekoa, mutta sen kdyttd on edelleen osittain hajanaista. Perinteiset Business
Intelligence (BI) -tyokalut ovat laajasti kdytdssa, mutta kehittyneempien

analytiikkamenetelmien hydédyntaminen on viela rajallista.
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5.2 Data-analytiikan rooli paatoksenteossa

Seuraavaksi haastatteluissa keskityttiin data-analytiikan rooliin pdatdksenteossa.
Tavoitteena oli ymmartaa, miten analytiikka tukee organisaatioiden strategista ja
operatiivista paatoksentekoa. Haastatteluista kavi ilmi, ettd analytiikan rooli muuttuu ja
kehittyy jatkuvasti. Perinteisten seka kehittyneiden menetelmien hyddyntaminen on
edelleen osin hajanaista ja vaihtelevaa organisaatiosta ja organisaation sisalla yksikosta

riippuen.

Haastateltava 1 kertoo, etta perinteiset deskriptiivisen analytiikan tydkalut, kuten BI-
ratkaisut, ovat saaneet hyvdan vastaanoton organisaatiossa ja tukevat operatiivista
paatoksentekoa kaikilla organisaatiotasoilla, eika paatoksia tehda ilman datan tukea.
Tyokaluja pyritddan suunnittelemaan kayttajaystavallisiksi, ja ne ovat olleet helppoja ottaa
kdyttoon jopa vahemman dataorientoituneille asiantuntijoille. Tama kayttoliittymien
selkeys ja virheiden havaitsemisen helppous ovat Iluoneet hyvdan pohjan

dataohjautuvuudelle organisaatiossa.

Kun kuitenkin siirrytdan perusanalyyseista kohti kehittyneempaa analytiikkaa, kuten
prediktiivista analytiikkaa, haasteet alkavat kasvaa. Haastateltava 1 huomauttaa, etta
ndiden tyokalujen kayttoliittymat eivat ole viela riittavan helppokayttoisia, ja usein ne
rajoittuvat vain tiettyihin tilanteisiin. Tama estdd niiden kdyttdmistd laajemmin

paatoksenteon tukena.

Vaikka organisaatiossa on ollut kdytossa koneoppimisen sovelluksia, niiden kaytté on
jaanyt vahaiseksi. Sovellukset tarvitsisivat enemman kayttdjid ja resursseja, jotta
saataisiin lisattya dataratkaisujen kaytettavyytta, mutta koska nykyiset tyokalut eivat ole
kdytossa laajasti, ei haluta panostaa uusiin ratkaisuihin. Tamd muodostaa analytiikan

kehittamiseen haasteita.

"Ehké hieman siilipuolustukseen vedoten voisi sanoa, ettd perinteiset
deskriptiivisen analytiikan tyékalut — business intelligence -tyékalut — on meillé
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otettu kdyttéoén hyvin. Ne tukevat operatiivista pdédtéksentekoa ja ovat kdytossd
kaikilla organisaatiotasoilla. Kdytettévyydeltédn nykyiset ratkaisut ovat silld
tasolla, ettd jopa kokeneet konkareiden, kuten némd "tervaskannot", ovat oppineet
kdyttdmdidn niitd ja ymmdrtévdt, mitd tekevdt.

Niditd tybkaluja on suunniteltu niin, ettei virheité ole helppo tehdd, ja jos virheitd
sattuu, ne on yleensd helppo havaita. Jos tieddt, mitd odottaa, huomaat nopeasti,
jos jokin ei mene nappiin. Tdmd on luonut pohjan dataohjautuvuudelle
organisaatiossa.

Data on helposti saatavilla ja hyvdllé tasolla kaikille, jotka sité tarvitsevat. Tamd
johtuu osittain kulttuuristamme: pddtoksid ei tehdd ilman datan perusteita. Tamd
estdd "késien heiluttelun" ja vaatii perusteluita.

Kun siirrytéiéin arkipdivdisestd analytiikasta pidemmdille, esimerkiksi prediktiiviseen
analytiikkaan, asiat muuttuvat monimutkaisemmiksi. Meillé ei ole vield
helppokdyttéisid kdyttéliittymid ndille ratkaisuille. Usein ne ovat vain notebook-
tiedostoja, joita ajetaan tietyissd tilanteissa. Tamd tarkoittaa, ettd nditd tyékaluja
ei voi kdyttdd arkipdivdisesti.

Koneoppimisen sovelluksia, kuten marketing mix modeling -tyyppisié ratkaisuja, on
kuitenkin ollut. Niillé voi tehdd ennusteita ja analysoida, miksi asiat tapahtuvat,
mutta niiden kéytto on vdhdistd.”

(H1)

Tata nakemysta tukee myos haastateltavan 3 sanoma, joka kertoo, etta perinteisempia
BI- prosesseja voidaan toki kehittdd, mutta perusasiat ovat kunnossa. Kun taas tekoalyn

rooli analytiikassa on suuremman murroksen alla.

“Business as usual ettd paljonhan siellé (Bl-puolella) on tekemistd, ettd kaikkia
prosesseja voidaan automatisoida. Voidaan tuottaa sitd ndkemystd. Erindkéisten
mallien kanssa, mutta siellé ei ole mitddn sellaista. Ne kaikki on olemassa ja se on
enemmdn vaan meiddn resurssikysymys, ettd milld resursseilla tehdddn ja
halpakauppana me ollaan valittu tdmméinen reitti, ettd ei ole élyténtd armeijaa
koska sitten taas moni niistd ilmibistd on kuitenkin semmoisia, ettd se ei maksa
itsednsd takaisin nyt selitelld datalla ihan kaikkea. Ettd meilld on riittévdt resurssit
sellaisten niinku pddjuttujen havainnointiin, mitké niinku on merkitsevid. Se ei se,
ettd me kaikesta tehtdisiin hyvét analyysit, niin se ei niinku se on vaan niinku nice
to know tyyppistd tietoa.

[- -] Ehkd toi tekodly on nyt semmoinen niinku juttu mité miké tdssé on ja tosi vaikea
néhdd tulevaisuuteen ja se kehitystahti on niin huima, ettd sitd on kanssa vaikea
suunnitella kovin pitkdlle ja tietdd, ettd mikéd kaikki on mahdollista?”
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(H3)

Haastateltava 4 nakee, etta perinteinen Bl-raportointi tulee siirtymaan enemman
itsepalvelumalliin, jossa kayttdjat pystyvat itse hakemaan ja kayttamaan dataa,
tekemaan tulkintoja ja ymmartamaan lukuja ilman, etta heidan taytyy tukeutua Business

Controllereiden apuun. Nain paatoksentekijat hakisivat aina dataa paatoksenteon tueksi.

Business Controllerin rooli siirtyisi talléin enemman keskittymadan monimutkaisempien
analyysien tuottamiseen. Controllerit tekisivat itsendisesti analyyseja, mutta he myos
tukevat liiketoimintaa, jos tulee ongelmia, ja toimivat kehitysehdotusten kanavana.
Esimerkiksi jos liiketoiminnan edustajilta tulee kehitysideoita, controllerit voivat sparrata

niita ja jalostaa niitd ennen kuin ne viedaan palavereihin kasiteltaviksi.

“Miten itse nden ja hahmotan meiddn roolin, niin raportoinnin tulisi mennd
enemmdin self-service-malliin. Kéyttdjd, olipa hén (kuka tahansa datan kdyttdjd),
osaisi (hdn) pitkdlti itse kdyttdd jdrjestelmdd, tehdd tulkintoja ja ymmdrtdd dataa.
Business  controller tulee mukaan siind vaiheessa, kun kyse on
monimutkaisemmasta asiasta.

Liséksi business controller tekee omaa analyysiddn proaktiivisesti [- -]. Business
controller  toimii  myds  kanavana  kehitysideoille.  Jos  esimerkiksi
(téydennyspddllikké) tai tuoteryhmdpdidllikét tuovat esiin kehitysehdotuksia, he
voivat jo ennakkoon sparrata ja jalostaa niitd ennen kuin ne etenevit
statuspalaveriin kdsiteltévéksi.

Eli liiketoimintojen ndkékulmasta raportoinnin tulisi mennd entisté enemmdn self-
service-suuntaan verrattuna nykytilanteeseen.”
(H4)

Haastateltava 2 kertoo, etta he pyrkivat sijoittamaan analyytikot mahdollisimman ldhelle
paatoksentekoa, jotta he pystyvat tukemaan paatdksentekoa tehokkaasti ja analyytikot
tyoskentelevat suoraan datan kdyttdjien kanssa. Tama mahdollistaa sen, ettd Business
Analyst pystyy auttamaan tietopyynnoén maarityksessa ja saa ymmarryksen mita oikeasti
tarvitaan. Business Analyst keskustelee myo6s tiiviisti Data Engineerien kanssa
varmistaakseen, etta kaikki tarvittava data saadaan kdytt6on. Tavoitteena on, etta arvon

tuottoketju on mahdollisimman lyhyt ja tehokas.
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Pdatoksenteon tukemisen suurimmaksi haasteeksi nostetaan ns. "last mile", eli se, miten
varmistetaan, ettd keskitytdaan oikeisiin asioihin ja ratkaistaan oikeat ongelmat. Vaikka
tekniset resurssit ja pilvipalvelut ovat kunnossa, ja dataa on saatavilla runsaasti,

keskittyminen oikeisiin ongelmiin on se, mika vaatii jatkuvaa huomiota.

“Joo me pyritddn just siihen ettd meiddn tiimissd vaikka nyt business analyst se
puhuu suoraan sen datan tarvitsijan kanssa, joka ja sitten ne yksi niinku se voi olla
just ettd se datan tarvitsija pyytdd asiaa A Niin se business analyst sanoo ei ku sé
tarviit asian B. Sitten sanoi, ettd ei kun sé tarvitset asian A, pilkku B itse asiassa,
ettd toi niinku huonosti ajateltu, et jos mittaa tota niin sitten se ei niinku oo oikea
asia mitd mitataan ja sitten taas se juttelee data engineerin kanssa, tarvisin ensin
ndd datat, mutta hei tdtd mulla ei oo ndd kaikki tarvitsisin ndd datat téhdn. Mulla
on tdssd tdd ja tdd mutta mulla ei ole niin voitaisiinko tonkin tdd jostain se taas
tekee sen pyritédn siihen ettd sielld ei ole sellaista niinku vdlitaukoa uhkaa siellé
vdleissé on niinku liinisti se on muutenkin se arvon tuottoketju mahdollisimman
lyhyt ettd siind olisi sitten vaikka 3 henked. Eikd vaikka viisi.

[- -] Kyllé se (suurin haaste) on se last mile, ettd ei meillé niinku teknisesti oo
ongelmia. Meilld on kaikki pilvipalvelut niinku kéytéssé ja dataa pursua,
tietokannat pursuaa dataa ja meilld on niinku rekrytty jengid joka osaa tehdd silld
asioita. Mutta kylld se on se last mile tietylld tavalla ja se ettd pitdd sité fokusta
koko ajan ylld mitké on ne oikeasti ndd relevantit asiakas ongelmat mitd ratkotaan.”
(H2)

Haastateltava 1 kertoo, ettda analytiikalla on paikkansa my6s strategisessa
paatdksenteossa, mutta se ei ole vield keskeinen tekija strategisella tasolla. Analytiikka
voi toimia tarkeana valineena paatoksenteossa, mutta sen rooli strategian ohjauksessa
ei ole viela merkittava. Analytiikan ja tekodlyn kdyttd on toistaiseksi enemman

operatiivista ja taktista, ja niiden merkitys strategisella tasolla nakyy viiveella.

”Kylld, uskon, ettd analytiikalla on ehdottomasti paikkansa strategisten linjojen ja
pddtdsten perustana. Analytiikka voi toimia véilineend pddtéksenteossa, mutta se
ei vield ole vahva ohjuri strategisella tasolla. En nde, etté analytiikka ottaisi heti
suurta roolia téssd.

Tekodlyn kehitys, kuten Al-agentit, etenee jatkuvasti. Esimerkiksi Tropiikki julkaisi
oman ratkaisunsa jokin aika sitten, ja OpenAl:n Al-agentin on ilmoitettu tulevan
alkuvuodesta. Ndissd kehityksissé tapahtuu paljon, mutta en usko, ettd ne ovat
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strategisesti merkittévié heti. Analytiikan ja tekodlyn kdytté on edelleen enemmdin
operatiivista ja jossain mddrin taktista.

Strateginen suunnittelu on edelleen suurelta osin inhimillistd tyétd, vaikka
analytiikka tukee sitd. Kdyténnén sovelluksia toki I6ytyy, kuten verkostosuunnittelu,
joka on meiddn toimialallamme ja yhtiGssimme erityisen térkedd. Meiddn
kilpailuetumme on laaja, maankattava kauppaverkosto, ja sen suunnittelu hyétyy
tekodlystd.

Olemme esimerkiksi kdyttineet whiteboard-analyyseja, joissa yhdistetddn
kilpailijoiden, oman toimintamme ja demografian dataa tilastokeskuksen
ruututietokannasta. Yksi kdyttdmédmme kumppani on kehittényt sovelluksen, jossa
voi simuloida kauppaverkoston laajentamista valkotaulun avulla. Siellé voidaan
lisatd myymdiléiti ja speksejd, ja sovellus laskee ennusteet niiden vaikutuksista
ympdristéon ja muihin kauppoihin.

Tdllaiset ratkaisut voivat olla strategisia, koska uuden kaupan perustaminen vie
aikaa — oikean paikan Ibytiminen, sopimusten tekeminen ja kaupan avaaminen
eivdt ole muutaman kuukauden projekteja. Tédmdnkaltaiset tydkalut auttavat
tekemddn perusteltuja pddtoksié pitkén aikavdlin strategioissa.”

(H1)

Data-analytiikan merkitys paadtoksenteossa ndhdddan kasvavan, mutta sen kadytto
organisaatioissa edelleen vaihtelee erityisesti kehittyneempien analytiikkamenetelmien,
kuten ennustavan analytiikan, hydédyntaminen on vield rajallista. Kehittyneempien
menetelmien haasteita aiheuttavat olivat muun muassa analytiikkatyokalujen

monimutkaisuus, kayttoliittymien vaikeakayttdisyys ja resurssien vahaisyys.

5.3 Tekoadlyn rooli paatoksenteossa

Haastattelujen kolmannessa vaiheessa keskityttiin tekodlyn asemaan paatoksenteossa.
Erityisesti haluttiin selvittdad, onko tekodlypohjaisia jarjestelmia otettu kayttoon ja
millaisia hyotyja sekd haasteita ne ovat tuoneet mukanaan. Yritykset eivat halua
paljastaa tarkkaan mita tekoalyyn liittyvia jarjestelmia on kdytdssa tai kehityksessa, joten
aihetta kasiteltiin tietyiltd osin yleisemmalla tasolla. Haastattelut paljastivat, etta tekoaly
on talla hetkelld vasta kehittymdssa osaksi paatdksentekoa, ja sen hyddyntamisen

laajuus vaihtelee laajemmin eri organisaatioissa kuin perinteiset Bl-tydkalut.
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Haastateltava 3 kuvaa tekodlyyn liittyvda kehityspolkua analytiikan ja tekodlyn
hyddyntdamisessa seuraavasti: tdlla hetkella on kdytossa erilaisia tekodlysovelluksia,
mutta seuraava askel on ottaa kayttoon tekoalyagentteja, jotka pystyvat suorittamaan
tiettyja esimerkiksi Business Controllerien tehtdvid, kuten datan kaivamista ja
analysointia. Tahan vaadittava data infrastruktuuri haastateltavan 3 mukaan yrityksessa
1 kunnossa, mikd mahdollistaa tekodlyagenttien liittamisen osaksi tyoskentelya, kun
agentit kehittyvat. Agenttivaiheen jalkeen on tulossa vield kehittyneempi vaihe, jossa
tekoaly voisi mahdollisesti hoitaa tietyt analytiikkatoiminnot ilman ihmisen valiintuloa.
S-Ryhma on puolestaan julkisesti esitellyt heidan IT kehityskarttaansa, jossa vuodesta
2025 eteenpain tavoitteena on tehokkuuden jatkuva parantaminen tekoadlya ja
automaatiota hyddyntden (Microsoft Suomi, 2024). Haastateltava 3 Vviittaa
vastauksessaan myds McKinseyn Al tiekarttaan, jossa pyritdan loytamaan korkeimman

lisdarvon ja toteutettavuuden toimialueita kaupan alan toimijoille.

Business-led Al roadmap: choosing where to
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Source: McKinsey

Kuva 2. Yritysvetoinen tekodlysuunnitelma kaupan alan toimijoille (McKinsey)
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”[- -] Se kehityspolku menee jotakuinkin niin ettd tota nyt télld hetkelld on erilaisia
sovelluksia mitké pyérii, sitten seuraava kehitysvaihe on se kun me saadaan niinku
agentteja, jotka rupeaa tekemdiéin niinku oikeasti téitd ettd siind vaiheessa voi olla
ettd Business Controllereita Idhtee korvaamaan téllaiset tekodly agentit, jotka
tekee sen niiden homman ja kaivaa sen datan. Nyt meillé on se data layeri
kunnossa sielld, ettd siihen pystytédn kytkemddin. Tdmméinen tekodly agentti
helposti. Sitten agenttivaiheen jéilkeen niin mun mielestd [- -] sitten siind tuli vielé
joku timmainen kehittyneempi vaihe, ettd tota niinku agenteista seuraava ja kaikki
ndd vaikuttaa tuohon niinku etté sitten kun sinne Ilédhtee tulemaan téllaista, ettd
siihen siind ei endd ihmisen tarvitse koskea koskea niin tota. Siind md luulen ettd
tdd on se kehityssuunta koskien koko tdtd analytiikkapakettia.”

(H3)

Haastateltava 1 kuvailee vyrityksen 1 olevan laajasti kiinnostuneita tekodlyn
mahdollisuuksista, mutta sen hyédyntamisen olevan viela alkuvaiheessa. Halpakaupan
lilketoimintamalliin  kuuluu kustannustehokkuus, jolloin resurssien puute seka
investoinnin suoraviivaisen tuoton maarittelemisen puute hidastaa edistymista. Samalla
suurin osa nykyratkaisuista tarjoaa vain yksittdiseen ongelmaan ratkaisua, eika niinkaan
ole laajempia ratkaisuja. Jos tuottoennuste saadaan osoitettua, voidaan siirtya kohti
kdytdannon toteutusta, mutta alkuvaiheen epavarmuus on yksi syy sille, ettda hankkeet
saattavat jadada taka-alalle. Kesko on puolestaan julkisuudessa kertonut halustaan olla
kaupan alan digitalisaation edelldkadvija ja hydédyntaa nopeimmin uuden teknologian

tuomat mahdollisuudet (Isosomppi & Hiltunen, 2023).

Tassd yhteydessa nostetaan esiin myos uuden teknologian, erityisesti chattipohjaisten
ratkaisujen ja LLM:n (Large Language Models) nousu. Vuoden 2024 aikana ndama
teknologiat ovat kehittyneet entista kaytannoéllisemmiksi ja helpommin hyédynnettaviksi.
Alun perin Al-ratkaisuja myytiin suurina "pioneeri"-projekteina, mutta nykyaan niista on

tullut enemman tyokalupakkeja, jotka ovat helpommin integroitavissa kdytantoon.

Kuitenkin, vaikka teknologia mahdollistaa paljon, monet ratkaisut ovat edelleen
"spottiratkaisuja", eli niitd voidaan kayttaa yksittaisissa kayttotapauksissa, mutta niiden
laajemmalle kayttéonotolle on esteend resurssien ja strategisen fokuksen puute.

Haastateltava 1 mukaan tulevaisuudessa erityisesti LLM:n hyoédyntdaminen tarjoaa
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merkittavia mahdollisuuksia, mutta kokonaisvaltainen tekodlyn hyddyntaminen

edellyttaa tarkempaa strategista suuntaa, lisaresursseja ja sovellusten kehittymista.

”Joo, meilld on paljon aihioita, joita voisimme IGhted tekemddn. Suurin kysymys on
priorisoinnissa: mihin meillé riittéé rahat ja resurssit. Kdytdnndn resurssien
puuttuessa kaikki palautuu rahakysymykseen. On paljon projekteja, joista saa
yksimielistd hyviiksyntdd — ihmiset nydkkdilevdt, ettd nditd tarvitaan. Silti,
priorisoinnissa nédmd hankkeet usein jadvdt, koska ne voivat olla kalliita eikd niillé
ole yksiselitteistd ROl ta.

Monet ndistd projekteista ovat luonteeltaan eksploratiivisia. Kun niité aletaan
tutkia, ei ole varmaa, onko niistd heti hyétyd. Hypoteeseja testataan, ja jos ne
osoittautuvat kestdviksi, siirrytédén toteuttamaan tuotteita tai ratkaisuja, joilla
parannetaan toimintaa.

Viime vuosina on tullut paljon kiinnostavia tuotteita, erityisesti viimeisen vuoden
aikana. Chattipohjaiset ratkaisut, kuten LLM (Large Language Models), ovat
tehneet suuren esiintulon. Tarjolla oli monia tuotteita ja ratkaisuja, jotka lupasivat
suuria projekteja. Aluksi niitd myytiin isojen "Al-ratkaisujen" kautta, mutta ne ovat
nyt muuttuneet enemmdn kdytdnnéllisiksi, helppokdyttoisiksi rajapinnoiksi.

Esimerkiksi Microsoftin Al Studio tarjoaa monipuolisia kyvykkyyksié, kuten
konendkdod, puheen synteesid ja multimodaalisia sovelluksia. Ndilld voi rakentaa
tyénkulkuja moniin eri tarpeisiin. Yritykset eivét endd rakenna Al-ratkaisuja
tyhjdstd, vaan kéyttéénotto on tullut keskeisemmdiksi. Toki yhd 16ytyy projekteja,
joissa tehdddin "scratch-luomista”, mutta ne ovat nyt paremmin paketoituja.

Nédemme etenkin LLM-maailmassa merkittdvdd kehitystéd. LLM:n ja tekodlyn nousu
on mahdollistanut uusia kdyttétapauksia. Esimerkiksi Microsoft Publicin
tietoalustaa kdytetéiéin tekodlyavustajien rakentamiseen. Ndillé voi luoda
keskusteluun pystyvid chattibotteja, jotka kéisitteleviit esimerkiksi myyntitietoja tai
ennusteita.”

(H1)

Haastateltava 3 ndkemys on saman suuntainen Haastateltavan 1 kanssa ja Haastateltava
3 kertoo, ettd yritys 1 hyddyntdaa tekoadlyyn liittyvien ratkaisujen kehittamisessa
paasaantoisesti ulkopuolisia kumppaneita, eika yritykselld ole omia tekoalykoodareita.
Tama malli haastateltavan 3 mukaan toimii hyvin. Niin pienet kuin isot organisaatiot
tukeutuvat tietyissa asioissa ulkopuolisten kumppaneiden ratkaisuihin. Esimerkiksi Kesko

on kertonut hyodyntdvansd Caverionin tekoalyratkaisuja kiinteistojen yllapidossa



66

(Hietanen, 2024). Toisaalta ulkoistus ei kaikissa tapauksissa toimi. Esimerkiksi S-Ryhma
oli ulkoistanut ruoan verkkokaupan, mutta huomasi ettd oli parempi ottaa osaaminen

organisaation sisélle ja luopui ulkoistuksesta (Microsoft Suomi, 2024).

Haastateltava 3 mainitsee, ettd tekodlyn kehitystahti on nopea, ja sen vuoksi
tulevaisuuden ennustaminen on vaikeaa. Tama tekee pitkdan aikavalin suunnittelusta
haastavaa. Kuitenkin haastateltava 3 nakee, ettad tekoaly on keskeinen vaikuttava tekija
analytiikan ja raportoinnin kehityksessa. Nakemyksen jakaa my6s Hannu Krook, joka
kertoo, ettd datalla, analytiikalla ja Al:lla on potentiaalia realisoida lapi arvoketjun jopa

satojen miljoonien parannuspotentiaalin (Microsoft Suomi, 2024).

“Tekodilyyn liittyvissd jutuissa niin ne tulee joko meille tollasen kumppanin tai
olemassa olevan jdrjestelmdn kautta. Tai sitten jos me tehdddn itse, niin me
hyédynnetddn siiné alihankkijoita tai ulkopuolisia resursseja resursseja, joiden on
todettu todettu niinku osaavan asiansa. Niin se on se toimintamalli siiné. Ei ole tota
omia tekodly koodareita tai ndin, ettd timmaoinen malli me ollaan siiné otettu ja se
toimii oikein hyvin. Meilld siind ja sité kautta me saadaan kyllé markkinalta niinku
hankittua tarvittavat kyvykkyydet tekee niité asioita, jotka me koetaan téirkeiksi.

[- -] Ehkdi toi tekodily on nyt semmoinen niinku juttu mité mikd tdssé on ja tosi vaikea
néhdd tulevaisuuteen ja se kehitystahti on niin huima, etté sitd on kanssa vaikea
suunnitella kovin pitkdlle ja tietéd, ettd mikd kaikki on mahdollista? Md luulen, ettd
se on se suurin vaikuttava voima nyt niinku liittyen kaikkeen téihédn analytiikkaan ja
raportointiin.”

(H3)

Krook kertoo Al:n olevan merkittava mahdollisuus S-ryhmalle (Microsoft Suomi, 2024).
Myds haastateltava 2 kertoo, ettd yrityksessa 2 hyddynnetaan tekodlya ja algoritmeja
erityisesti verkkokaupan toiminnassa ja asiakaskokemuksen parantamisessa. Yksi
keskeinen alue on personointi, erityisesti tuotesuositusten ja mainosten osalta.
Esimerkiksi asiakkaan ostohistorian perusteella tehddan suosituksia, jotka ovat
yksilollisia kullekin asiakkaalle. Tama "personalization of one" -malli varmistaa, etta
asiakkaat nakevat vain heille relevantteja tuotteita ja mainoksia, riippuen siitd, mita

tuotteita asiakas on aiemmin ostanut.
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Verkkokaupassa hyddynnetdan myos kysynnan ennustemalleja, joilla arvioidaan, kuinka
monta tilausta tulee sisaan. Nama ennustemallit ovat klassisia tekodlyratkaisuja, joita

kdytetaan monilla verkkokaupoilla optimoinnin ja ennustettavuuden parantamiseksi.

Haastateltava 2 mainitsee, ettd hintojen maarittimiseen ei kaytetad algoritmeja, eika
hintoihin suoraan puututa tekoalyratkaisuilla. Kuitenkin esimerkiksi toimitus- ja
noutohinnoittelua voidaan sdaataa algoritmien avulla, erityisesti ruoan verkkokaupan
puolella. Tassa kontekstissa algoritmeja kaytetadan esimerkiksi siind, mita hintaa
asiakkaalle tarjotaan kotiinkuljetuksesta tai noudosta. Kokonaisuutena yrityksessa 2 on

tekoalyn ja algoritmien kaytto on kypsemmalla tasolla kuin yrityksessa 1.

”Meilld on, no personointi on yksi semmoinen niinku klassikko mité tehdddn eli
verkkokaupoissa eli on tuotesuositteluja esimerkiksi jotka riippuu ihan siitd sun
omasta ostohistoriasta eli niin sanotusti personisation of one.

[- -] Niin tétd nditd tehdddn ja sitten, on meilld kysynnén ennustemalleja ettd mitd
me luullaan monta tilausta tulee siséén ne on ihan ihan tdmmdisid. Tota mitd
kaikilla on klassikkoja. Tuotteiden hintoihin me verkkokaupoilla me ei itse kosketa
tai me ei vaikuteta niin kun algoritmeilla niihin milléén tavalla. Toki sitten téd ruoan
verkkokaupassa tdd toimitus ja no kotiinkuljetus on noutohinnoittelu se sille me
voidaan tehdd mité halutaan ja sitten samoin Prismalla ja Sokoksella se ettd jos
posti kuljettaa kotiin niin tota mikd hinta sitten asiakkaalle laitetaan. Laitetaanko
nolla hintaa tai muuta niille voidaan tehdd. Meilld on algoritmeja sielld. Ja tosiaan
tdhdn operointiin liittyen etenkin ruoan verkkokaupan puolella on algoritmeja ja
sitten taas kaikilla on ndihin personointiin liittyen algoritmeja, jotka pyérii koko
ajan.”

(H2)

Haastateltava 1 tuo esiin, etta tekodlyn kdyttédnotossa on havaittu myo6s organisatorista
vastustusta, erityisesti silloin, kun se vaikuttaa suoraan tyontekijoiden tydhon.
Haastateltava 1 toteaa, ettd tdma vastustus ei ole vain yksittdisten henkildiden reaktio,
vaan yleistd muutosvastaisuutta ammateissa, joissa teknologian kehitys tuo suuria

muutoksia.

“Ja sittenhdn siind (tekodlyn kdyttéonotossa) on se tietynlainen organisatorinen
vastustus, [- -] eli kéyténnéssd ne ihmiset, joiden tyohon timdé vaikuttaa, jotka
saattavat peldtd oman tyén tulevaisuudesta [- -]. Tavallaan siind on pitkdlti myds
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tdd pelko aspekti, etenkin niissd ammateissa, joissa merkittdvdd muutosta, jotka
on pidemmdn pddlle melkein kaikki.”
(H1)

Haastateltava 2 nostaa esiin, etta yrityksessa 2 prosessien muuttamisessa haasteena on
organisaation koko, joka vaatii laajaa sitoutumista muutokseen ja hyvaa
muutosjohtajuutta. Tekoalyratkaisujen kehittamisen ja kayttéonoton haastateltava 2
pitda suhteellisen helppona, ongelmaksi tulee kuitenkin sen implementointi osaksi

prosessia, jolloin muutakin prosessia on muutettava.

Tassa kontekstissa myos yrityksessa 2 on havaittu muutosvastaisuutta, ja haastateltava 2
on nahnyt sita aiemminkin automatisoinnin yhteydessa. Han mainitsee, etta
tyontekijoille voi olla haastavaa hyvaksyda oman tyon muuttumista manuaalisesta
prosessien suunnittelusta kohti algoritmin valvontaa. Kuitenkin muutoksen lapiviennin
jalkeen monet asiantuntijat huomaavat, ettd heidan roolinsa vaativuus on noussut, koska

heidan taytyy valvoa algoritmin toimintaa ja tunnistaa mahdolliset virheet.

Kokonaisuutena haastateltava 2 ndkee ettd tekodlyn kehitys ei ole pelkastdan KPI-
mittareiden kehittamista paremmiksi vaan ongelmien ratkaisemista algoritmeilla. Tallin
ihmisten taytyy ymmartaa, ettd heidan roolinsa muuttuu ja ettd algoritmit voivat

tehostaa prosesseja.

“Ettd se no prosessit muuttuu ja prosessien muuttaminen on isossa talossa on
kaikista vaikeinta. Eli se ettd md teen jonkun niinku yksittéisen tekodlyratkaisun
joka niinku ratkaisee tdmdén ongelman C niin se on aika helppoa. Mutta sitten kun
se ongelma se on sellaisen ketjun sisdllé jossa on ABDEF niin se ettd ne saa sen
sinne ketjun sisdlle niin ettd se myds sen AB ja DEF pitdd sen prosessin pitdd
kokonaisuudessaan muuttua niin se on se vaikea homma ja siind on se ettd just sitd
muutosjohtajuutta mydskin et sit tarvitaan taas. Et data-analytiikka ala on pelkkdd
muutosjohtajuutta aika pitkdlle ollut.

Niin tuossa on kylld niinku muutosvastaisuutta ja sitéd on urallani kylld nédhnyt
aiemminkin kun ollaan automatisoitu juttuja ettd esimerkiksi on aiemmin ollut joku
jonka tyé on manuaalisesti suunnitella jotain asioita, suunnitteluprosessi on se 2
viikkoa, niin sitten tdssé on tdd algoritmi, se tekee sen kahdessakymmenessd
minuutissa ja sitten sen henkilén rooli onkin ollut valvoa algoritmia. Ja se taas
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tietylld tavalla sen asiantuntijuus on tietylld tavalla. Sen taso on noussut sen takia,
koska sen pitdd olla fiksumpi kuin se algoritmi. Sen pitédé niinku valvoa algoritmia
ja korjata sitd, jos se tekee jotain tyhmyyksid, mutta sekin niinku nekin henkil6t
alunperin vastustaa sitd, mutta sitten ne lopuksi tajuaa ettd hei vitsi ettd téddhdn
vaan tarkoittaa ettd md niinku oon ylempdnd tietylld tavalla, mutta vaan mun
asiantuntijuutta arvostetaan entistd enemmdn ja sitten itse asiassa loppujen
lopuksi ihmisethdn ei halua tehdd niitd ihan hemmetin tylsié manuaalisia duuneja,
vaan ne haluaa tehdd dlykkddmpié duuneja, ne haluaa tehdd sitd sellaista niinku
suurin osa ainaki.

Eli sindnsé téd sama ongelma on ollut aiemminkin kaikissa niinku data science
tyossd ku ollaan automatisoitu algoritmeilla, mutta nyt vaan sitd se vaan niinku
kasvaa. Niitd keissejé on vaan enemmdn, ettd kylld siiné on sité vastarintaa, mutta
etenkin tdd niinku prosessien muuttaminen ja se ettd porukka tajuaa sen ettd mitd
asioita voidaan ratkaista algoritmeilla. Se oli oikeastaan misté aluksi md kanssa
sanoin. Sehdn ei niinkddn KPI:den seuraaminen vaan se etté miten haluaa tota
algoritmi se osa osaks niinku asiakaskokemusta.”

(H2)

Haastateltava 1 uskoo, ettd tekoalylla on suuri rooli erityisesti monimutkaisempien
prosessien kehittamisessd, kuten valikoimahallinnassa. Haastateltava 1 ja 2 jakaa
nakemyksen, ettd isommat uudistukset vievat aikaa ja vaativat organisaatiolta
sitoutumista ratkaisun kehittamiseen. Myds Kesko on julkisesti kertonut tekodlyn kyvyn
luoda entistd parempia ratkaisuja muun muassa asiakaskokemuksen rakentamisessa,
tuotevalikoiman optimoinnissa ja logistiikan tehostamisessa (Isosomppi & Hiltunen,

2023).

”[- -] Tekodlyllé on kuitenkin merkittéivd rooli kompleksisemmissa asioissa, kuten
valikoimahallinnassa. Kauppakohtainen optimoitu valikoima on yksi toimialamme
keskeisisté graalin maljoista. Se vdhentdié ostajien tyémdidréié, mahdollistaa
keskittymisen olennaiseen ja auttaa tarjoamaan asiakkaille houkuttelevamman
valikoiman. Tdmd lisGé myyntid ja vdhentdd kustannuksia, kuten poistojen
aiheuttamia tappioita.

Tdllaiset isot uudistukset vaativat kuitenkin aikaa ja resursseja. Meilld ei ole sisdistd
organisaatiota, joka pystyisi tdysin hallitsemaan tdllaisia projekteja. Usein
tarvitaan ulkoinen kumppani riskin hallitsemiseksi. [- -]”

(H1)
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My06s Haastateltava 2 tunnistaa monia potentiaalisia kohteita, joissa tekoaly voi tarjota
apua liiketoiminnan kehittamisessa. Kaikki haastateltavat tunnistavat, etteivat he ole
I6ytaneet hyvaa tyodkalua kokonaisvaltaisempiin analytiikkaratkaisuihin, joka osoittaa,

ettei tekodlyratkaisujen maturiteetti ole viela tarpeeksi pitkalla.

Haastateltava 2 tuo esiin myo0s, ettd generatiivisella tekoalylla on merkittava rooli monilla
alueilla, kuten kehitystyossa, asiakaspalvelussa ja sisadllon generoinnissa. Generatiivinen
tekodly on muuttanut myos rekrytointiprosesseja, silla ennen oli tarkeda osata
ohjelmointikieli, mutta nyt se ei ole yhta olennaista, kun tekoaly pystyy tukemaan

koodikielten oppimisessa.

“Etenkin potentiaalia ne on semmoisia voi jakaa ehkd kategorioihin. Yksi on se, ettd
meiddn devaustyo tehostuu. Tai on tehostunut jo merkittdvdsti eli téllaiset niinku
koodin CoPilotit. Ja jos md mietin ihan rekryjd niin ennen kun mdé rekrysin Data
Scientistin niin sil oli tosi paljon vdlié et osaaks pythonia vai ei. Niin nyt silld ei oo
niin paljoa vdlid, koska se tyyppi pystyy CoPilotin avulla kuitenkin oppia sen kielen
paljon nopeammin kuin ennen, ettd riittéd ettd osaa sen niinku algoritmi ajattelun
eikd pelkkéd kieltd niin se on se on yksi. Sitten on kaikki téllaiset niin customer
facing roolit niinku asiakaspalvelu, jossa pystytédin automatisoimaan ihan suoraan
asioita. Tai auttamaan, tehostamaan niinku ihan selkedsti, ettd nditdhdn on just
ollut mediassa. Nditd jotkut puolittaa asiakaspalveluhenkiléstéd, niin se on. Se on
yksi tdmmdéinen ja sitten on taas téllainen niinku sisdllén generointi
verkkokaupoilla on sitéd tosi paljon eli meilld on niinku no kaikki tuotetiedot ja
verkkosivujen kaikki artikkelit ja kuvasisdllét ja téllaisessa missd tekodlyéd auttaa
uudella tavalla, ennen ei todellakaan pystytty tekemddn. Sitten pystytédn myos
kaikkea asiakkaiden tekstipohjaista materiaalia analysoimaan paremmin
asiakaspalautteita tai niinku hakuja tai mité ikind niin noi on oikeastaan ne.

[- -] Se vie vdhdn luovaa tyété pois, mutta se myés muuttaa sitd ja se nostaa sitd
rimaa itse asiassa, etté esimerkiksi méd olin puhumassa yhdessé tapahtumassa ja
mdi tajusin, ettd ei hitto ettd mun on pakko tehdd presis joka on parempi mitd niinku
tekodily pystyy tekee. Ennen ei ollut sité ongelmaa. Sé olit asiantuntija sellaisena
kuin sd oot mut nytten munkin niinku tavallaan asiantuntijuus vaatimus on noussut
sen takia, koska mun pitéd pdihittdd se mitd niinku sd esimerkiksi kysyisit siitd
tekodlystd. Mun téytyy nyt sanoa sulle parempia vastauksia kuin mité se tekodly
antaisi, niin md nden ettd ettd niinku se nostaa rimaa.

Ja toki sekin on tietylld tavalla suorittava ja luovan tyén viilissd se asiakaspalvelu
[- -]. Sehdn on tietylld tavalla niinku luovaa se tekstin generointi ettd sellainen,
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mutta se on tietylld lailla suorittavaa luovaa tyétd, niin se niinku ekana, niin se
pystytéddn automatisoimaan nytten.

[- -] tdllé hetkelld mé en ole vield Idytényt analytiikkaan todella hyvdéd tdllaista
generatiivista tyokalua, joka oikeasti pystyy sitd tekemddn, ettd meilld on niin
paljon tota bisnes ymmdrrystd siind mitd tarvitsee kun tekee jotain analytiikka
juttuja.

[- -] esimerkiksi joku daxboard on tosi hyvd siind, etté sd et niinku osaa tehdd sitd,
mut sd kirjotat sen tekodlylle, etté miten md lasken tén. Se on sellanen assistentti
siiné koko ajan ja se toimii tosi hyvin. Mutta sitten jos silté kysyy ettd miten me
saadaan tdstd verkkokaupasta kannattavampi eli niin ei mitddn Radio silence [- -],
ettd ei nyt ihan niinku ettd siihen se ei kylld vield pysty.”

(H2)

Tekodly ei ole vield vakiinnuttanut asemaansa laajasti paatoksenteon tukena, ja sen
hyodyntdaminen vaihtelee organisaatioittain. Kehityksen haasteina ovat saatavilla olevat

sovellukset, resurssointi ja organisaation sitouttaminen toimintaan.

5.4 Haasteet ja esteet

Haastattelun aikana teema-alueiden viimeisind kysymyksind kasiteltiin  aina
aihealueeseen liittyvid haasteita, jotka on koostettu tdhan osioon, joka esittelee data-
analytiikan ja tekodlyn hyddyntamiseen liittyvida haasteita. Tama antoi kokonaiskuvaa
siitd, mitka tekijat hidastavat analytiikan ja tekoalyn laajempaa kadyttoonottoa
paatoksenteossa. Haastattelut toivat esiin, ettd keskeisia haasteita ovat muun muassa
resurssien ja osaamisen puute, teknologian kustannukset seka organisaation muutosten

[apiviennin hitaus ja vastustus.

Haastateltava 1 nostaa tekodlyratkaisujen kayttéonoton merkittavaksi haasteeksi
takaisinmaksun maarittamisen. Tassa esille nousee myos, ettei yritykselld toisin ole
laajoja sisaisia kyvykkyyksia asioiden kehittamiseen, jolloin suuremmat projektit vaativat

ulkopuolisia resursseja. Toisaalta yrityksen keskitssa on kustannustehokkuus, jolloin on
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harkittava tarkkaan investointeja, eikd uusiin teknologioihin haluta Idhted mukaan

ensimmaisten joukossa testaamaan mika toimii, vaan odotetaan tuotteiden kypsymista.

Takaisinmaksun madrittdmisen haasteena Haastateltava 1 antaa esimerkkina
tuotekuvausten automatisoinnin, joka voi lisata verkkokaupassa myytavien tuotteiden
maaraa, mika puolestaan voi kasvattaa myyntia. Tama on kuitenkin epasuoraa hyotya,

mika vaikeuttaa investoinnin perustelua.

“Luulen, ettd yksi merkittdvd tekijé on takaisinmaksu — millainen se on ja missé
aikataulussa. Toki projekteja on aina jonkin verran, mutta niin kauan kuin talon
sisdlld ei ole aitoa kehitystiimid, joka pystyy toteuttamaan ratkaisuja, kustannukset
ja investoinnin jdrkevyys muodostavat esteitd tai ainakin hidasteita.

Jos organisaatiolla on edes jokseenkin moderni jérjestelmdarkkitehtuuri, en nde
ylitsepddsemdttémid esteitd tekodlyratkaisujen kdyttéonotolle. Suurempi haaste
on usein rahoitus ja liiketoimintatapaukset. Lisdksi takaisinmaksu — eli projektin
tuottama hyéty suhteessa kustannuksiin — on ratkaiseva tekijd.

[- -] meiddn on pakko toimia tehokkaasti, joten emme yleensd ldhde eturintamaan
uusien teknologioiden kanssa. Olemme tietoisesti odottaneet, ettd tuotteet
kehittyvdt ja tuotteistetaan. Esimerkiksi EA Studio on ollut kéytéssémme pari
vuotta, ja olemme toteuttaneet siellé erilaisia prototyyppejé, jotka ovat siirtyneet
myds tuotantoon, kuten HR:n-chatbot.

Silti monet projektit ovat vield vaiheessa, koska ne vaativat aikaa ja sitoutumista.
Olisi joko ldydettdvd joku editoimaan ratkaisut kéytettéviksi tai saatava
ulkopuolinen toimija, joka toisi ne valmiiksi asti. Témd on jddnyt siihen vaiheeseen,
ettd olemme katselleet valmiimpia ratkaisuja.

[- -] En usko, ettd tdllainen yhdistelyratkaisu on mikddn paras mahdollinen, mutta
se on helposti toteutettavissa ja ratkaisee monia asioita. Jos silld ei ole suoraa
ROI:ta, voidaan ainakin sanoa, ettd se tehostaa tydntekoa merkittdvdsti. Tdssd
kohtaa ongelma on, ettd vaikka nykyiset tekodlyratkaisut voivat tehostaa
toimintaa paljon, hyddyt eivit aina konkretisoidu kustannusten véihenemisend,
esimerkiksi henkiléston tarpeen pienentymisend.

Tietysti, jos tekodlyd hyédynnetddn esimerkiksi tuotteiden kuvauksien luomiseen ja
saamme enemmdn tuotteita verkkoon, myynti voi kasvaa. Vaikka ROl voi olla
vaikeasti mitattavissa, voidaan osoittaa, ettd tuotemddrdn kasvaessa myds myynti
kasvaa. Tdmd on kuitenkin enemmdn epdsuoraa hyétyd. Halpakaupassa pelkkd
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tyéntehostuminen ei riité — kustannusvéhennykset tai selkedit liiketoimintahyddyt
ovat ratkaisevia.”
(H1)

Haastateltava 2 ndkee, ettda generatiivisen tekodlyn laajempi implementointi vaatii
organisaatiolta myds uutta osaamista, jotta tekodlylle saadaan opetettua tarvittavaa
lilketoimintaymmarrysta analyysien avuksi. Myos yrityksessa 2 pitaad pystya osoittamaan
luvuilla hankkeen kannattavuus, kuitenkin moniin kehityshankkeisiin vaadittava

osaaminen on organisaation sisalla, mika helpottaa hankkeiden toteuttamista.

”"M¢é mietin, ettd jos md alkaisin nyt kouluttaa tiimildisté md ottaisin sellaisen
niinku tekodly tiimildisen ja alkaisin sitd kouluttaa. Mé fiidan sille ihan hirvedsti.
Ma selitéin sille kaiken maailman asioita koko ajan meiddn yrityksestd, niin kauan
siind menisi sitten siitd tuli se relevantti business analyst esimerkiksi, oon
suunnitellut tdllaista, mutten oo alkanut tekemddn sitd.

[- -] ei voi mennéd mihinkdédn hakemaan pddtoksid ilman et on lukuja, ettd se olisi
perditi aika noloa nykyddn. Mutta toki meilléikin meidén verkkokaupalla semmonen
rakenne, ettd me pyritéidn omia pddtéksid tekemdédn mahdollisimman alhaalla,
jossa on se niin kun kaikista syvin kéytéinnén osaaminen, ettd meilld itse asiassa. Ei
ole sellaista perinteistd, niin kun hierarkkista rakennetta, jossa pddtéksid tehddén
ylhddilld, ettd meilld on paljon flatimpi niinku organisaatio paljon pddtéksid tehdd
alalla, mutta kaiken kaikkiaan joo sanoisin ettd se on jopa jopa noloa olla, mutta
kylld sitd vdlilld ihmiset yrittéd edelleenkin tehd niinku fiilispohjalla.”

(H2)

Molemmat haastateltava 1 ja 2 tunnistavat, ettei kaikkia ilmioita ldhestyta
datalahtoisesti, vaan tietoa voidaan hakea vain tukemaan omaa ajattelua, eika niin etta
ongelmia ratkaistaan data- tai algoritmilahtoisesti. llmié nahdaan kuitenkin ennemmin

yksiloriippuvaisena, eika organisaatioriippuvaisena.

“Johto edellyttéd yleensd dataperusteisuutta, mikd on tdysin luonnollista. Kun
jotain johdetaan ja pddtékset perustellaan datalla, on helpompi sanoa: Ndiilld
mennddn, tdmd on hyvd. Tulokset voidaan viestid eteenpdin, ja organisaatio voi
osoittaa, kuinka esimerkiksi tuottoa saadaan lisdd tai kustannuksia leikataan.

Toisaalta johdon toiminnassa on myés ihmisid, jotka ovat dataohjatuneempia kuin
toiset. Usein kuitenkin térmdtddn ilmiéén, jota voisi kutsua "cherry pickingiksi."
Pddtdékset on tavallaan jo tehty henkisesti, ja sitten etsitéiéin dataa tukemaan niitd.
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Jos tulokset eivit tue pddtostd, analyysit saatetaan tehdd uudelleen, kunnes
I6ydetdidin sopivia tuloksia. Tdmd ei ole pelkdstéédn meiddn organisaatiomme ilmié,
mutta sitd esiintyy meillékin.

Usein ongelmana on myés objektiivisuuden puute. Kun joku tuo esille jonkin asian,
voi olla vaikea ottaa vastaan kritiikkié tai suhtautua omaan ehdotukseen epdiillen.
Tdmd johtaa helposti siihen, ettd kokemukseen nojataan liikaa ja perustelut jédvét
kevyiksi, jolloin kokonaiskuva jdd néyttdmdttd.”

(H1)

“Toinen juttu mitd md nyt ehkd tddllé (en) oo néhnyt, mutta joskus oon ndhnyt. Se
on ehkd mielenkiintoinen ilmié kanssa. Jotkut johtajat haluaa lisdd dataa, jotta ne
voi pakoilla sitd pddtoksentekoa, ettd jos ei uskalla pddttdd niin pyytdd aina liséd
dataa lisdd dataa liséd dataa niin tietylld tavalla piiloutuu sen datan pddille, ettei
tee sitd pddtosta.

[- -] Tulee tota aika paljon et on hypoteeseja ja sitten aika usein saattaa olla nyt
data ndytti pdinvastoin. Sitten ne kysyy no entd téé data - néyttdd pdinvastoin niin
mutta sitd nékee kylld, mutta sitten kylld niin. Kyl ne sitten uskoo.”

(H2)

Analytiikan kehittdamisen haasteena my0s haastateltava 4 tunnistaa asioiden
monimutkaisuuden. Yritys pystyy tekemaan dataan perustuvaa paatéksentekoa, mutta
osa ratkaisuista vaatii edistyneempdd analytiikkaa, jolloin prosessia tulee johtaa
algoritmipohjaisesti. Samasta aiheesta my0s haastateltava 2 puhui kertoessaan

muutosvastarinnasta.

“Perusraportointi toimii hyvin silloin, kun pddtdkset ovat suoraviivaisia ja voidaan
hyédyntdcd yksinkertaisia laskusddntojd. Mutta kun menndén monimutkaisempaan
analytiikkaan, kuten simulointeihin, sesonkivaihteluihin tai tuote-erittelyihin,
perinteinen raportointi ei endad riitd.

Téssé kohtaa tullaan siihen eroon, miké on raportoinnin ja kehittyneemmdn
analytiikan — kuten (haastateltava 1) vetdmdn data science -puolen — rooli.
Raportoinnilla voidaan toki tehdé peruslaskelmia, mutta dynaaminen ja jatkuvasti
pdivittyvd mallinnus vaatii itseoppivia algoritmeja tai koneoppimista, jotka
pystyvdt kdsittelemddn laajempaa muuttujajoukkoa ja reagoimaan datan
muutoksiin.

Koska mukana on niin paljon muuttujia — sesongit, erilaiset tuotteet, hintajoustot
ja muut tekijdt — ei ole realistista kehittdd staattisia laskusdéintéjd, jotka toimisivat
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kaikille tuotteille. Siksi tarvitaan raskaampaa analytiikkaa, joka pystyy
mukautumaan ja oppimaan jatkuvasti.”
(H4)

Haastateltava 4 nakee myds, ettd analytiikan ja raportoinnin kehityksessa ollaan aika

ajoin reaktiivisia, eika ratkaisuja mietita ennakoivasti.

“Valitettavasti meilld pddtoksid tehdddn usein pakon edessd. Varsinkin
raportoinnissa on huomattu, etté harvoin ollaan kehityksen keihddnkdérjessd
rohkeasti ottamassa kdyttoon uusia ratkaisuja. Sen sijaan muutoksia tehdddn
vasta, kun tilanne pakottaa.

Esimerkiksi Click Sense-siirtymd toteutui vasta, kun vanha jérjestelmd alkoi hajota
alta pois — serverit pettivdt, ja vaihtoehtoja ei endd ollut. Silloin pddtés oli pakko
tehdd. Nyt kuitenkin huomaa, ettd reilu vuosi sitten aloitettu Click Sense -siirtymd
on jo vaihtumassa Power Bl -ratkaisuihin.

Raportointi on todenndkoisesti kokonaisuuden kannalta niin pienessd roolissa,
ettei siihen uhrata tarpeeksi pitkdjdnteisté ajattelua ja suunnittelua, varsinkaan
ylimmdn johdon tasolla. Se ei ole heiddn ensisijainen vastuualueensa, mutta
heiddn linjauksensa vaikuttavat silti raportointiin merkittdvdsti.

Olisi pitdnyt olla enemmdn kauaskatseisuutta ja strategista pddtoksentekoa
raportoinnin ja analytiikan kehittdmisessd. Nyt monet asiat on jouduttu tekemddn
reaktiivisesti, sen sijaan ettd niitd olisi suunniteltu ennakoiden.”

(H4)

Data-analytiikan ja tekodlyn laajemman kadyttdonoton suurimmat haasteet liittyvat
resurssien ja osaamisen puutteeseen, teknologian kehitysvaiheeseen seka organisaation

sisdiseen muutosvalmiuteen.

5.5 Yhteenveto

Seuraava taulukko on tehty kuvastamaan jokaisen aihealueen tarkeimman havainnon.
Tuloksia kasitelldan tarkemmin luvussa 6.1, jossa niitd verrataan myds aikaisempiin

tutkimuksiin.
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Taulukko 3. Haastatteluiden keskeiset havainnot

Aihealue

Keskeiset havainnot

Data-analytiikan
nykytila

organisaatiossa

Organisaatiot ovat dataohjautuvia ja sen pohjana toimii erilaiset
tietovarastoratkaisut. Data-analytiikkaratkaisujen taso kuitenkin
vaihtelee organisaatioiden valilla, seka organisaation sisalla osastojen
ja jopa yksiloiden valilla. Syita tdhdan on muun muassa organisaation
koko, analytiikkaan kohdistuvat investoinnit, johtajien datavetoisuus,

seka yksiloiden kyvykkyydet kayttaa olemassa olevia ratkaisuja.

Data-analytiikan
rooli

paatoksenteossa

Organisaatioissa paatdksentekoa ilman dataa ei [ahtokohtaisesti
hyvaksyta. Perinteiset deskriptiivisen analytiikan tyokalut kuten BI-
ratkaisut ovat laajalti kdytossa. Analytiikka tukee paatoksenteon eri
osa-alueita, muttei ole viela kaiken paatoksenteon keskidssa. Paatoksia

tehddan yha tietyilta osin ndkemysperusteisesti.

Kehittyneemman
data-analytiikan
nykytila

organisaatiossa

Kehittyneemmat analytiikkaratkaisut eivat ole vakiintunut osaksi
paatoksentekoa. Erilaisia tyokaluja on kuitenkin jo saatavilla, mutta
niiden kaytto on vahaista. Toisaalta monet tekoalyratkaisut eivat ole
viela tarpeeksi kypsia ja odottavat tuotteiden kehittymista. Verrattuna
perinteisempaan analytiikkaan kehittyneen analytiikan ratkaisut
kohtaavat enemman muutosvastarintaa. Organisaatioilla on kuitenkin
selked tavoitetaso esimerkiksi tekodlyn ja koneoppimisen

hyodyntamiseen.

Data-analytiikan
hyodyntdamisen

esteet

Data-analytiikan laajemman hyddyntamisen keskeisia esteita ovat
muun muassa osaaminen, resurssien maara ja organisaatiokulttuuri.
Lisdaksi muutosten lapiviemisessa esiintyi myos tiettyd varovaisuutta ja
halua odottaa sovellusten kypsymista. Organisaatioiden valilla
pienemmissa organisaatioissa esiintyi suurempana haasteena resurssit
ja isommissa organisaatioissa haasteena oli saada analytiikka osaksi

olemassa olevaa prosessia.
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6 Johtopaatokset

Tutkielman viimeisessa luvussa esitetaan tutkimuksen keskeiset tulokset ja verrataan
niitd aikaisempiin tutkimustuloksiin. Lisaksi esitetaan jatkotutkimusehdotukset ja

arvioidaan tutkielman rajoituksia ja niiden vaikutusta tuloksiin.

6.1 Keskeiset tulokset

Tutkielman tavoitteena oli ymmartaa data-analytiikan roolia kaupan alan
paatoksenteossa ja selvittdd data-analytiikan nykytilaa organisaatioissa, sekd miten
tekoaly vaikuttaa kaupan alan organisaatioiden paatoksentekoprosesseihin ja millaisia
mahdollisuuksia ne tarjoavat liiketoiminnan kehittdmiseen. Empiirisen analyysin avulla
on tuotu esiin, kuinka suomalaiset kaupan alan toimijat hyédyntavat analytiikkaa ja

millaisia haasteita sen kayttéonottoon liittyy.

Data-analytiikka on muodostunut keskeiseksi osaksi kaupan alan organisaatioiden
paatoksentekoa. Data-analytiikan avulla yritykset pyrkivat muun muassa ennustamaan
asiakaskayttaytymista, optimoimaan varastonhallintaa seka parantamaan
markkinointikampanjoiden kohdentamista (Kliestik ja muut, 2022; Pereira ja muut,
2024). Suurin kaupan alan muutosta ajava trendi onkin verkkokaupan kasvu ja
digitalisaatio (CoRe CS, 2023; Kivilahti, 2024; The new rules of retail Surviving in the UK
retail revolution, 2013; Verma & Singh, 2017). Samalla kaupan ala kykenee kerdamaan
asiakkaistaan ja toimintaymparistosta erittdin kattavasti tietoa muun muassa kanta-

asiakasohjelmien avulla.

Watson on esittanyt analytiikan kdyttéonoton yleisimmiksi syiksi kovan kilpailun, suuret
investointikustannukset, markkinoiden tarjoamat mahdollisuudet ja tarpeen reagoida
ongelmiin, seka lisdantyvaan kilpailun (Watson, 2013). Kaupan ala tayttda nama kriteerit
ja tutkimustulokset todistavat kaupan alan tukeutuvan laajasti analytiikkaan

toiminnassaan. Perinteinen Business Intelligence raportointi on ldpaissyt jo
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kohdeorganisaatioiden toiminnan ja haastateltavat kokivat, ettd paatoksenteon tueksi
tarvitaan aina dataa. Olemassa oleviin Bl tyokaluihin uskottiin myds operatiivisten
paatostentekijoiden  olevan  tyytyvaisida.  Organisaatioiden  sisdlla  kuitenkin
dataohjautuvuus ja analytiikan taso vaihtelee. Dataohjautuvuutta kaupan alalla ohjaa
eteenpadin kyky mitata erilaisten toimenpiteiden vaikutusta muun muassa myyntiin,
katteeseen tai kuluihin. Nain liiketoiminnan ydin eli kaupan tekeminen muuttuu
luonnostaan dataohjautuvaksi. Lisdaksi haastatteluissa nousi esille, ettd analytiikan
hyodyntaminen perustuu laajalti tietovarasto ratkaisuihin, joiden pohjana on

Microsoftin teknologiaa.

Tekodly ja koneoppimismallit ovat nousemassa merkittavdan rooliin analytiikan
tulevassa kehityksessd, jossa ne mahdollistavat parempia liiketoimintapaatoksia ja
reagointia muuttuvaan markkinaymparistoon (Jordan & Messner, 2020). Kuitenkin tassa
kohtaa tekodlyn ja koneoppimisen hyddyntdminen on osittain jaanyt yksittdisten
applikaatioiden tai ratkaisujen saralle ja kehityspotentiaalia ratkaista ongelmia
algoritmilahtoisesti riittda. Haastateltavat nostivat esille, ettei talla hetkella markkinoilla
ole vielda tuotteita, jotka ratkaisisivat laajempia kokonaisuuksia ja tekodlyn rooli
analytiikassa nahtiin olevan merkittavan muutoksen alla. Muita syita kehittyneemman
analytiikan vahaiselle kaytélle oli muun muassa resurssien tai osaamisen puute, seka
rakenteellisen analytiikkaohjautuvuuden puute. Toisaalta kuitenkin algoritmeja
kdytetdaan jo nyt muun muassa markkinoinnin tukena, kysynnan ennustamisessa, seka
personointiin. Myos edeltavat tutkimukset ovat tunnistaneet haasteen resurssien
|6ytamisessd, jotka ymmartavat seka teknologian etta toimialan (Zhang ja muut, 2023).
Tama tarjoaa arvokasta tietoa siitd, ettei tekodly ja koneoppiminen ole vield laajasti
kdytossa edes analytiikassa edellakavijana pidetylla kaupan alalla. Yritykset, jotka eivat
ole viela miettineet omia tekoalyratkaisujaan, eivat ole siis viela merkittavasti myohassa.
Tilanne voi kuitenkin muuttua nopeasti ja haastatteluissa nostettiin esille kehityksen

nopea tahti.
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Haastattelutulokset, jota my0s aikaisemmat tutkimustulokset tukevat nayttaa, etta data-
analytiikan kayttéonotto edellyttda laajoja investointeja IT-jarjestelmiin seka henkiloston
koulutukseen ja sitouttamiseen (Zhang ja muut, 2023). Pa&atoksentekijoiden
ymmarryksen puute on nahty yhtena suurimmista esteista jarjestelmien kayttoonotolle
(Odonkor, 2024), mybs haastateltavat nostivat esille haasteen analytiikan
integroimisesta osaksi prosesseja. Analytiikan nopea kehittyminen vaatii johdon
sitoutumista analytiikan hyddyntdmiseen, nopeaa arvontuottoketjua ja toimivaa
muutosjohtajuutta, kun tyontekijoiden tyonkuvat voivat muuttua manuaalisesta
tekemisesta algoritmin valvomiseen. Muutokset tydnkuvissa nahtiin pidemmalla

aikavalilla koskevan ldahes kaikkia ammatteja.

Aikaisemmat tutkimukset kertovat, ettei suurinta osaa yritystoiminnan tiedoista kyeta
kayttamaan paatdksenteon tukena (Bose, 2009), koska kaytettavissa oleva tieto ei vastaa
analyysiin vaadittavaa tasoa. Analytiikan tarjoamat hyddyt voivatkin jaada heikoiksi, jos
kaytettadvissa oleva data on puutteellista tai hajanaista (Mazzuto & Ciarapica, 2019). Hyva
tiedon laadunhallinta onkin nahty korreloivan tiedon kaytostd saatavien koettujen
hyotyjen valilla. Haastatteluissa ei kuitenkaan keskeisenda haasteena nostettu datan
laatuun liittyvia tekijoita. Tama saattaa itsessddan edistdad kaupan alan
analytiikkavetoisuutta, koska hyva datan laadunhallinta lisda halukkuutta datan kaytolle
(Kwon ja muut, 2014). Sen sijaan haasteiksi nostettiin ns. “last mile”, takaisinmaksun
madrittely, osaavan henkiloston palkkaaminen, seka aito tiedolla johtaminen, eika
tiedon kerdaaminen oman nadkemyksen perustelemiseksi. Tama tarjoaa vyrityksille
muistutuksen, ettd muutosten ldpivienti vaatii myos hyvda muutosjohtajuutta, eika

viestinnallisia ja sitouttavia tekijoita tulisi jattaa huomiotta.

Kaikki tutkijat eivdat ole vakuuttuneita, ettda laaja analytiikan hyddyntdminen
paatoksenteossa korreloi yrityksen suorituskyvyn kanssa (Andreeva & Kianto, 2012).
Kuitenkin toiset tutkimukset esittdavat analytiikan luovan merkittdavaa lisdarvoa
liiketoiminnalle ja parhaiten menestyvat vyritykset kayttavat todenndkdisemmin

kehittyneita analytiikan menetelmia (Lavalle ja muut, 2010; Watson, 2013). Jalkimmaista
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nakemystad tukee vahvasti haastateltavien nakemykset analytiikasta, koska analytiikalla
pystytdan vaikuttamaan merkittavasti asiakkaisiin, seka tehostamaan omaa toimintaa
muun muassa valikoimanhallinnan ja logistiikan osalta. Haasteltavat kertoivat myds
organisaatioissa olevan aitoa kiinnostusta ja innostusta analytiikan hyodyntdamisen
laajentamiselle, vaikka varovaisuutta merkittdavien investointien tekemiseen on, nahtiin
analytiikka kuitenkin merkittavana mahdollisuutena. Andreevan ja Kianton (2012)
havainnot eivat siis vastaa kaupan alan toimijoiden nakemyksia, joiden toiminta on
vahvasti analytiikkavetoista ja sen nahdaan vahvistavan yritysten suorituskykya

merkittavasti.

Haastatteluissa keskeisena erona organisaatioiden valilla nousi kehittyneen data-
analytiikan jarjestamistapa. Toiset yritykset ovat pyrkineet pitdmaan osaamista laajasti
yrityksen sisdlla ja rakentaneet analytiikkatoimintoja liiketoiminnan tueksi. Toiset
yritykset kayttavat ulkopuolisia resursseja kohdennetusti analytiikan kehittamisessa.
Osaamisen pitamisen yrityksen sisalla voidaan nahda tekevan yrityksesta ketteramman
muutostilanteissa, mikd on olennainen huomioitava tekija, koska erityisesti suurten
yritysten muutosnopeus on yleensa hitaampi. Kulujen hallinnan ndkoékulmasta
projektikohtaisten ulkopuolisten resurssien kdyttaminen voi toimia. Tama on myds
kevyempi jarjestelmd, joka voi toimia pienemmille yrityksille paremmin. Toisaalta myos

suuryritykset kayttavat ulkoistettuja palveluita.

Tama tutkielma tarjoaa arvokkaan nakokulman erilaisia analytiikkaratkaisuja miettiville
yrityksille, jonka valossa he voivat pohtia vaadittavaa resurssien maaraa, seka
ulkoistamisen hyo6tyja suhteessa osaamisen pitamiseen talon sisdlld, seka kuinka
ketterasti muutoksia tarvitsee olla kyky tehda. Lahivuosien kehitystd on vaikea ennustaa.
Jotta organisaatiot pysyvat kehityksessa mukana tulisi heilld olla analytiikkaldhtdisen
toiminnan perusta kunnossa, eli tieto ja siihen liittyvat tietovarastoratkaisut ajan tasalla.
Lisaksi pitaa olla tarvittavat resurssit, seka tahtotila kehittyneiden analytiikka ratkaisujen
kayttoonotolle. Esimerkiksi jos tekoalyratkaisut kehittyvat odotetulla tavalla ja ensin

tulee erilaisia applikaatioita ja assistentteja, jotka tukevat paatoksentekoa, jonka jalkeen
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my0s paatoksentekoa aletaan automatisoida agenttiratkaisuilla, niin yritykset, jotka ovat

aallonharijalla jo nyt, voivat saada pysyvaa kilpailuetua myds tulevaisuuden kehityksessa.

6.2 Rajoitukset

Tutkimustuloksia tarkasteltaessa on huomioitava, ettda tutkimukseen liittyy erilaisia
rajoituksia. Suurimpana rajoituksena voidaan pitaa haastatteluaineiston rajallisuutta.
Tarkasteltavia organisaatioita on vain rajallinen maara ja suurin osa haastatteluista on
suoritettu yhdesta organisaatiosta, eikda taten anna tdysin luotettavaa kuvaa koko
suomalaisen vahittadiskaupan tilasta. Kuitenkin haastatteluiden maaraa voidaan pitaa
riittavana, ja niissa nousseet havainnot vastasivat monilta osin aihepiirin aikaisempaa
tutkimusta. Haastatteluaineistoon perustuen ei kuitenkaan kannata tehda vahvoja
yleistyksia. Tutkielman tulokset perustuvat myos laajalti haastateltavien subjektiiviseen
nakemykseen aiheesta ja niitd tulee tarkastella tapauskohtaisesti. Tutkimuksen
empiirisessa osiossa kuvattujen tulkintojen luotettavuuden lisdamiseksi haastateltavien
vastaukset on annettu varsin laajassa muodossa ja niista on rajattu pois vain vastauksen
kannalta epdolennaiset tiedot. Kuitenkaan tdydelliseen objektiivisuuteen ei koskaan

padsta (Puusa & Juuti, 2020).

6.3 Jatkotutkimusehdotukset

Tutkielman tulosten perusteella voidaan jatkotutkimusehdotuksina antaa aihepiireja,
jotka syventaisivat ymmarrysta data-analytiikan ja erityisesti tekoalyn hyodyntamisesta
erilaisissa organisaatioissa. Tassa tutkimuksessa tarkasteltiin vahittdiskaupan toimijoita,
mutta tulevaisuudessa voisi tutkimuksen rajata toiselle toimialalle, kuten teollisuuteen
tai palvelusektorille. Nadin voitaisiin selvittad, miten analytiikan tarpeet ja kdyttotavat
eroavat toimialojen valilla. Kaupan ala on dataorientoitunut, joten merkittavia eroja
muiden toimialojen valilla voi odottaa. Lisaksi tutkimusta voisi laajentaa eri kokoisiin

organisaatioihin, kuten pk-yrityksiin tai mahdollisesti julkisen sektorin organisaatioihin,
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jotta saataisiin  kattavampi kuva data-analytiikkan hyoédyntamisesta erilaisissa
toimintaymparistoissa. Tutkimusalueena voisi myds verrata toimialan sisalla erikokoisia

yrityksia ja tutkia miten analytiikkaratkaisut kehittyvat organisaatioiden koon kasvaessa.

Tassa tutkielmassa tekodlyn roolia paatoksenteossa tarkasteltiin yleiselld tasolla.
Jatkotutkimuksena voitaisiin selvittdaa tarkemmin, miten tekodlypohjaiset sovellukset
vaikuttavat organisaation toimintaan ja paatoksentekoon, sekd miten organisaation
henkilot téahan suhtautuvat. Tekoalyratkaisujen odotetaan kehittyvan nopeasti, joten
tulevien vuosien aikana organisaatiot integroivat toimintaansa laajemmin

tekoalypohjaisia sovelluksia ja ndiden integrointia liiketoimintaan voitaisiin tutkia.

Tutkimusaihetta voisi lahestyd my6ds pidemman aikavalin tutkimuksella, jossa
tarkastellaan, miten kehittyneen data-analytiikan hyddyntaminen kehittyy ajan myota
organisaatioissa. Tallainen tutkimus voisi auttaa ymmartamaan, miten investoinnit
analytiikkaan vaikuttavat yritysten suorituskykyyn ja paatoksenteon tehokkuuteen
pidemmalld aikavalilla. Samalla voitaisiin  tarkastella, miten  muutokset
lilketoimintaymparistdssa vaikuttavat data-analytiikan kehitykseen ja sen rooliin

organisaatioissa.

Tutkimusta voisi lahestyd myos yksittdisten analytiikkaratkaisujen nakékulmasta ja tutkia
esimerkiksi miten erilaiset tietovarastoratkaisut toimivat erilaisissa yrityksissa.
Vaihtoehtoisesti voitaisiin tutkia yrityksid, joiden toiminta on rakennettu yhden
toiminnanohjausjarjestelman, kuten SAP:in varaan ja miten tama vaikuttaa tiedon
saatavuuteen ja analytiikan hyédyntamiseen. Tutkimusta voisi lahestya myds datan
laatuun liittyvasta nakokulmasta. Aikaisemmat tutkimukset ovat kertoneet, ettd datan
laatu on merkittdva haaste analytiikan hyddyntamisessa. Haastattelutulokset olivat
kuitenkin taman havainnon kanssa ristiriidassa, joten tutkimusta voisi lahestyd myos,
onko datan laatu esimerkiksi toimiala tai yrityskohtaista, vai onko tiedon laatuhaasteet

laajalti ratkaistu.
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Liite 1. Haastattelurunko

Haastattelurunko
Teema Perustiedot
1. Nimi, tyotehtavat ja vastuualueet yrityksessa?
2. Miten data-analytiikan tehtavat ja vastuualueet on jaettu organisaation sisalla?
Teema Nykytila
1. Miten kuvailisit data-analytiikan nykytilaa organisaatiossa?
2. Ovatko yrityksen eri osastot aidosti analytiikkavetoisia? Ja miksi?
3. Onko toiset osastot ns. Edellakavijoita analytiikan hyodyntamisessa? Ja miksi?
4. Tukeutuuko johto enemman kokemus vai dataperaiseen tietoon? Ja miksi?
5. Mitka ovat suurimmat haasteet, joita kohtaatte analytiikan hyodyntamisessa, ja miksi?
Teema Tekodly
1 Onko yrityksessanne kaytossa tekoalypohjaisia ratkaisuja? Jos on, mihin tarkoituksiin niita
* hyodynnetdan?
2 Minkalaista potentiaalia naette tekoalypohjaisilla sovelluksilla olevan liiketoimintanne
* kehittamisessa?
3. Kehittaako yrityksenne parhaillaan uusia tekoalypohjaisia sovelluksia? Jos kylla, minkalaisia?
4 Palveleeko tekoaly ratkaisut parhaiten operatiivista, taktista vai strategista paatoksentekoa? Ja
© Miksi?
5. Minkalaisia haasteita ratkaisujen implementoinnissa on havaittu? Ja Miksi?
Teema Péaatoéksenteontukeminen
1. Kuinka keskeisessa roolissa analytiikka on erilaisen paatoksenteon tukemisessa?
2. Milla tavoin analytiikkaa kaytetaan seka operatiivisen etta strategisen paatoksenteon tukena?
3 Miten arvioitte, ettd analytiikkaan perustuva paatoksenteko tulee kehittymaan yrityksessanne
" tulevaisuudessa?
4 Mitka ovat keskeisia esteita analytiikan laajemmalle kaytolle organisaation paatoksenteossa?
© Jamiksi?
5 Kuinka laaja on yhtion sitoutuminen analytiikkaan ja sen kehittamiseen? Kuinka paljon tehdaan

ja luotetaanko analytiikkaratkaisuihin?




