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1 Johdanto liiketoimintatiedon hallintaan

Liiketoimintatiedon hallinta (BI, engl. Business Intelligence), usein sisdltda visualisoi-
dun raportointitydkalun (dashboard, engl. BI-dashboard), jolla voidaan louhia yri-
tyksen omistamasta datamassasta tietoa nopeasti ja tehokkaasti. BI-tyokalu késitte-
lee tietokannoista noutamansa datan yhtenevddan muotoon, jonka se esittdd visuaa-
lisessa muodossa. Tuolloin yrityksen datamassasta saadaan tietoa, jonka perusteella
kyetddn toimimaan ja tekemddn paatoksid. Tuotetusta datasta voidaan havaita sii-
hen piiloutunutta tietoa ja riippuvuussuhteita, joiden perusteella yrityksen toimin-

taa voidaan kehittda.

Liiketoimintatiedon hallinta voidaan siis ndhdéa yrityksen tuottaman datan hyoty-
kayttond. BI:n avulla saadaan lisdarvoa yrityksen toimintaan (Hokkanen|2012), kun
yhtion senhetkinen tilanne ja tarina ndhdaén visualisoituna ymmarrettdavaan muo-
toon. Bl-ratkaisujen kdyttoliittymiin padstdan tyypillisesti verkkoselaimella, tai mo-
biililaitteilla. Raportointindkymait ja sovellus tulisi tuottaa siten, ettd kayttaja voi oh-
jata sovellusta ndyttdméan haluamaansa tietoa. Sovellus koostuu sivuista, joilla on
elementtejd, kuten piirakkakaavioita. Piirakkakaaviosta valittaessa tarkastelun koh-
de, pdivittyvat muut sivun elementit ndyttiméaan kyseisen kohteen kuluja, kehitysta

ja muita visualisointeja.

Havainnollistetaan Bl:n tarjoamia mahdollisuuksia esimerkiksi huoltoyhtion avul-
la. Huoltoyhtion johtaja haluaa tietdd, kuinka yhtié on toiminut ja miten sen tu-
los on kehittynyt. Bl-tyokalujen avulla voidaan tdhdn kysymykseen vastata reaalia-
jassa, yhdistdmalld huoltoyhtion tietokannat Bl-alustaan. Oli kyse huoltotehtdvista,
henkilostokuluista, tai tuottavuusindekseistd, voidaan Bl:n avulla koota reaaliaikai-
nen raportti yrityksen tilasta, sen tuottaman datan pohjalta. Luotua raporttia voi-
daan tarkastella eri ndkdkulmista. Esimerkiksi alueittain, vasteajoittain, tai vaikka
kuukausittaisen tuottavuuden kehityksen perusteella. Datan pohjalta voidaan jopa
luoda ennusteita tulevaisuuteen, esimerkiksi miten sddennusteiden voidaan olettaa
vaikuttavan tarvittavaan tydvoiman ja kaluston maaraan. Yhdistamalla yrityksen

tietokantoihin ilmatieteen laitoksen avoimet sddtietokannat, voidaan Bl-raportissa
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luoda ennusteita tarvittavalle tyovoimalle, tai priorisoida huoltotditd venyneiden
vasteaikojen perusteella. Yleisesti tunnettuja Bl-tyokaluja ovat Microsoft PowerBI,

Qlik, Tableau ja IBM Cognos.



2 Liiketoimintatiedon hallinnan tarjoamat

mahdollisuudet

Liiketoimintatiedon hallinta (BI, engl. business intelligence) on systemaattista orga-
nisaation ulkoisiin ja sisdisiin tietovarantoihin kohdistuvaa toimintaa (Korhonen
2012). Télla tarkoitetaan padsddantoisesti tietokantojen analysointia ja kasittelya tul-
kittavampaan ja ymmarrettdvdaan muotoon. Yrityksen sisdisten tietokantojen Bl-ratkaisuilla
voidaan tarjota yrityksen johdolle kykya tehdd paatoksid, perustuen asianmukaisiin
pohjatietoihin(Hansoti|2010). Kolmansien osapuolien tietokantojen avulla voidaan
luoda tuotetulle palvelulle lisdarvoa, yhdistdmalld useamman palveluntarjoajan ja
asiakkaan dataa. Toiminnan tehostamisen ohessa tuotetetaan myos yrityksen mai-
neelle lisdarvoa ulkoisten toimijoiden ndkokulmasta (CRM Customer relationship ma-

nagement) (Korhonen|2012).

Dresner Advisory Services (2017) tuottaman tutkimuksen tuloksissa huomattiin,
ettd yrityksien tietovarastojen hyotykdyton ja Bl:n kdyttdonoton kasvu on ollut ko-
vaa. Columbus2017 analysoi, ettd samassa yrityskohderyhméssa(US) vuonna 2015,
17 prosenttia yrityksistd hyodynsi Bl:td, mutta vuonna 2017, 53 prosenttia vastan-
neista yrityksistd hyodynsi Bl:n tarjoamia mahdollisuuksia. Columbus 2017 toteaa,
ettd padtavoitteet Bl:n kdyttoonotossa ovat olleet raportointi, raportointindkymait,
ndiden edistyneet visualisoinnit, loppukéyttdjille tarjottava itsepalvelu ja tietova-
rastointi. Bl-tyokaluilla tuotettu raportti, tai raportointindkyma on interaktiivinen.
Raportointindkyma hyodyntda usein péivittdin noudettua ja késiteltyd dataa yrityk-
sen tilasta. Télloin yrityksen johdolla on tuore tilannekuva yrityksensd toiminnasta,
eikd pdatoksia tehdd vanhan tiedon perusteella. (Chen, Roger, Chiang ja Veda |2012)
Naéin saavutetaan kilpailullista etua, parantamalla suhdetta asiakkaisiin tukemal-
la heiddn paatoksentekoaan (Korhonen 2012). Bl-ratkaisulla voidaan tukea myos

oman yrityksen johdon paitoksentekoa (Chen ym. 2012)(Hokkanen/2012).



2.1 Liiketoimintatiedon hallintaratkaisun toteuttamisen haasteet

Sahayn (2017) mukaan tiedon visualisointi on olennainen osa datan analysointia.
Muita yleisid keinoja hdnen mukaansa data-analytiikassa ovat koneoppiminen, ti-
lastotieteelliset testit, sekd tiedonlouhinta. Naistd han luokittelee datan visualisoin-
nin tehokkaimmaksi ja helpoimmaksi tavaksi késittdd suuren otoksen sisdltamaa
tietoa. Visualisoidusta datasta on helppo siirtyd seuraavaan vaiheeseen tietovaras-
ton analysoinnissa, kun huomiota herittdvat kohteet on ensin tunnistettu ja nais-
td haluttavat kysymykset on asetettu. Tyypillisesti saadut tulokset integroidaan BI-

ratkaisuun.

Data-analyytikon vastuulla on pdittdd, miten tietokannasta havaittuja ongelmia
ja johtopadatoksia kasitellddn (Osborne| (2013); Sahay| (2017)). Visualisoinnilla voi-
daan esimerkiksi louhia tehokkaasti datasta 16ytyvia tietoja, kaavoja, tai riippuvuus-
suhteita (Sahay|[2017). Tuolloin tulee pohtia, kuinka 16ydetty tieto tuodaan esille ja
mitd johtopaatoksid siitd voidaan vetdd (Sherman|2014). Aiheesta voidaan tehda néi-

den johtopddtosten perusteella jatkotutkimusta.

Jatkotutkimus ja tiedon esilletuonti voidaan hoitaa patevilla Bl-tyokalulla. Ko-
neoppimisen avulla voidaan tutkia visualisointiprosessissa l0ytynyttd tietoa, samas-
ta otejoukosta, jonka tuloksista saadaan uusi otejoukko késiteltdvaksi(Sahay 2017).
Koneoppimisalgoritmeilla voidaan luoda ennusteita kisiteltivan datan pohjalta, jot-
ka voidaan usein integroida BI-tyokalun raportointindkymaéén. Riippuvuussuhteita
ja yleisimpid koneoppimisella otejoukosta saatavia tietoja, on helppo 16ytdd graa-
fisen tyokalun avulla, kuten RapidMiner. Bl-raporttiin voidaan ndma 16ydetyt lou-
hinnan kohdealueille tehtdvat toimenpiteet sisdllyttdd. Data-analytiikan kaikilla osa-
alueilla(visualisointi, tiedonlouhinta, koneoppiminen) otetaan samat alkuaskeleet,

silld yleisin ongelma tietokannoissa, on likainen data (Osborne|2013).

2.2 Massadatan haasteet

Yrityksen menestymisen ja tuottavuuden kulmakivend on yhé kasvavissa méarin,

niiden tuottaman ja vastaanottaman datan hyodtykdyttd. Omistettua dataa osataan



harvoin késitelld tehokkaasti, silld siivoamattomana ja analysoimattomana on sen
hyodyntdaminen hankalaa (Sherman 2014). Yrityksen tietovarastot ovat usein mo-
nesta ldhteestd ja pitkaltd aikavalilta. Dataa voi olla yrityksen itse tuottamana ja esi-
merkiksi eri palveluntarjoajilta ja asiakkailta. Vuosien vilissd merkintdtavat ja yksi-
kot ovat saattaneet muuttua asiakkailla, palveluntarjoajilla, tai yrityksella. Tietova-
raston koko on tdlloin suuri, monessa muodossa ja varmasti epdyhtenevéinen. Sher-
man (2014) toteaa, ettd raakadatalla ei itsessddn ole mitdan arvoa, mutta siivotulla
ja louhitulla datalla on. Tédstd voidaan johtaa tietoa, jonka perusteella voidaan toi-
mia. Kéyttdjien syOtteestd tuotettu, tai useammasta ldhteestd yhdistetty raakadata

on kdytdnnossa aina likaista dataa (Sherman 2014).



3 Tietovarastojen kaytto

Likaista dataa (engl.Dirty data) (Sherman 2014)) syntyy jo yksittdisissd tiedostois-
sa, tai tietokannoissa. Kuviossa (1| (Rahmé&Hai Do 2000) esitelldadn yksikkotasolla
mahdollisesti esiintyvéaa likaista dataa tietokannassa ja kuviossa 2| esitellddn likaista
dataa skeematasolla. Visuaalista Bl-ratkaisua tehdessd, data halutaan puhdistaa ja

luoda tdstd interaktiivinen raportointindkyma.

Jotta tietovaraston sisdltdmien tietokantojen sisdllostd voidaan vetdd johtopda-
toksid (Rahmé&Hai Do|2000), on sen puhtauden oltava pdatavoite. Muutoin tietova-
rastosta louhittava tieto saattaa olla virheellistd (Rahmé&Hai Do/ 2000). Heterogee-
niseen tietovarastoon siirryttdessd, puhdistustarpeet kisiteltdvdssd datassa kasva-
vat moninkertaisiksi(Herndndez& Stolfo[1998). Herndndezin (1998) mukaan yhtend
yleisimpana esimerkkind toimivat otteessa ilmentyvit toisteisuudet (Kuvio [I)), jo-

hon Rahm ja Hai Do (2000) lisddvat puuttuvan (engl.missing information) datan.

Yrityskaupan jdlkeen ostajayrityksen tulee yhdistdd ostetun yrityksen tietokan-
nat omiin tietokantoihinsa. Ostetun yrityksen ollessa esimerkiksi paikallinen toimi-
ja, on sille riittanyt kirjata toiminnassaan vain kadunnimet tai postinumerot. Kan-
sainvélisessd ostajayrityksessd tapana on ollut merkitd toimintaan mukaan myos
maa. Herdd kysymys, montako kauppakatua 16ytyy Suomesta. Tai montako kirkko-
katua 16ytyy Keski-Suomesta. Vastaavat esiintymit tietokannassa synnyttavat tois-

teisuutta, joista jokaiselle esiintymalle tulisi 16ytda uniikki avain (Osborne 2013).

Massadata tulee identifioida (Osborne 2013), jotta Bl-ratkaisu osaa huomioida
toisteisina ilmenevien esiintymien erot. Ostetun yrityksen data tulee siivota ennen
integraatiota. Bl-ratkaisusta saattaa puuttua ostetun yrityksen data kokonaan, jos
otejoukolle asetetut eheysrajoitukset (esim. tyhjat kentét) sithen sisdllytettavastd da-

tasta eivat tayty.

Yrityksen johto haluaa tietdd, miten yrityksen kuljetuskaluston sijoittelua voi-
daan optimoida. Edelldmainitussa ongelmatilanteessa kuljetuskalusto ja tilaukset

nakyisivat todenndkoisesti vaddrissa sijainneissa, tai eivét ollenkaan virheellisen da-
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Ongelma | Likainen data | syyt

Puuttuvat arvot puh="999-999" puh=null Virheellinen arvo, tai kenttd tyhjana
Kirjoitusvirheet kaupunki="Jyvaaskyla Kirjoitusvirhe, esimerkiksi murteen takia
Lyhenteet ja epaselvat kuvaukset |kokemus="B"; tyd="A Ma."

Useammat arvot samassa solussa [nimi="Ville V. 12.01.98 Tampere" Vapaan sydtteen kentta

SyOte vdardssa solussa kaupunki="Suomi" Tieto vaardssa kentdssa

Riippuvuusvirheet solujen valilld |kaupunki="Jyvaskyld", posNro="00100" JPostinumeron tulisi vastata kaupunkia
Tyypillinen virhe, syntyy varsinkin

Epdyhtenevat merkintatavat nimi="V. Virtanen", nimi*="Riku R." vapaan sydtteen kentissa
hlg=[nimi="V. Virtanen", ..] Samasta henkildsta on kaksi esiintymaa,
Toisteisuus kirjoitusvirheen takia |hl6*=[nimi="Ville Virtanen", ..] eri arvoilla (kirjoitusvirhe)
hl6=[nimi="Vili Virta", sPai="12.12.92"] |Samasta henkildstad on kaksi esiintym3a,
Toisteisuus hlg*=[nimi="Vili Virta", sPai="12.02.92"] | eri arvoilla (kumpi cikea?)
Vaarat referenssit hlg=[nimi="Vili Virta", osasto="17" Viitattu osasto on vaara

Kuvio 1. Tietokannan ongelmia yksikkotasolla. Rahmé&Hai Do (2000)

tan vuoksi (Rahmé&Hai Do 2000). Ostetun yrityksen data tulee kisitelld, jotta data

olisi yhtendistd yritysten valilld. Jos datan formaattiin, tai sen formatointiin ei puu-

tuta, tietovarannosta saatu tieto tulee ndyttdimaan virheelliseltd yhdistetyn otejou-

kon osajoukkojen ollessa eri muodoissa (Osborne 2013).

Yhtion arkipdivdisessd toiminnassa likaisen datan syntyminen on nykyisin nor-
mi. Sen syntymistd voidaan pyrkid hallitsemaan rajoituksilla, mita tietokantaan da-
taa syottavilta ohjelmilta vaaditaan. Huolimattomuuteen ja yksikkotason virheisiin
tulee puuttua muilla keinoin ( Kuvio[I). Puhtaan datan avulla voidaan tukea yritys-
johdon laskentatoimea (Hokkanen|2012). Rahm ja Hai Do(2000) nimittavat likaisen

datan tietokantoja “garbage in, garbage out” - tyyppisiksi tietokannoiksi.

3.1 Yksikko-/solutason ongelmia

Tietokantoja yhdistdessd, dataa yhdistetddn tyypillisesti avaimien avulla. Avaimet
luodaan attribuuttien ja arvojen yhdisteistd, joille pyritddn l1oytdmé&an vastaavuudet
tietokantojen valilld. Ongelmat liittyen vanhan datan yksikkodtason ongelmiin silti
sdilyvat. Yrityksen osastoilla on saattanut olla eridvat merkintatavat, tai asiakkaan
tilin vaihtuessa on luotu vahingossa rinnalle uusi asiakas. Uudelle asiakkaalle on

tyontekijoiden ”“vanhasta muistista” kirjattu toimintaa vanhan tunnisteen rinnalle.

Tuolloin syntyy toisteisia esiintymid (Hernandez ym.[1998), joiden 16ytdminen kan-




Likainen data
Laiton arvo syntPaiva=30.13.1970 Arvotrajoitusten ulkopuolella (kk 1=13)
Laiton arvo, riippuvuuden rike ika=22, syntPaiva=30.11.1971 ika = (tamaPaiva-syntPaiva) tulee olla tosi
hlo=["Ville Virtanen", ID="12345"]
Yksildivin tunnisteen rike hlo=["Riku Riemukas", ID="12345"] |ID:n tulee olla uniikki.
Viitteen rike hla=["Ville Virtanen", osasto="93"] |Osastoa 93 eiloydy. .

Esimerkkeja tietokannan eheysongelmista

Kuvio 2. Tietokannan ongelmia skeematasolla (eli rivi/taulu) Rahmé&Hai Do (2000)

nasta saattaa olla haastavaa. Tuolloin aiemman esimerkin kuljetuskalusto saatetaan
siirtdd vadriin sijainteihin, tai yritykselle syntyy haamukalustoa, joka on olemassa
vain tietokantavirheissd. Vaihtoehtoisesti kirjatun toiminnan sijainniksi on saatettu
merkitd [“Atmpere”/ "Tampere”/ “Tre”]. Ndin ollen liiketoimintaa ja&d ulos haussa,

jossa haetaan kaikki avaimen “Tampere” - sijainnissa tapahtunut toiminta.

3.2 Skeematason ongelmia

Yksittdisid tietokantoja yhdistettdesséd tietovarastoksi, mahdollisuudet likaisen da-
tan tuomiselle ja syntymiselle varastossa, ovat suuret (Rahmé&Hai Do|2000). Tieto-
varastot jatkuvasti pdivittdvit ja hakevat suuria méarid dataa useasta lahteesta. Vos-
burgé& Kumar| (2004) artikkelin mukaan tyypillisesti likaista dataa syntyy, kun yri-
tyksen osastot kdyttavat omia tietokantojaan, joissa tiedon merkintdtavat eivat ole
yhteneviisid. Ajatellaan tilanne, jossa samalle asiakkaalle on merkitty useampi tili,
tai monta osoitetta. Jotkut osastot pdivaavit tilaukset suomalaisessa "DD/MM/YYYY”
-formaatissa ja toiset osastot pdivddvat ne yhdysvaltalaisessa "MM/DD/YYYY” -
formaatissa. Samalle asiakkaalle on saatettu myos kdyttdd eridvid tunnistenumeroi-
ta osastojen vililld, jolloin jokaiselle asiakkaalle ei 16ydy samaa yksiloityd tunnistet-

ta.

Tatd on tyypillisesti jatkunut yrityksessd vield pitkddn, jolloin syntynyt "likai-
nen data"on tullut normiksi(Vosburg&Kumar 2004), (Rahmé&Hai Do 2000), (Osbor-
ne 2013). Kvartaalien liikevaihdon erittely menee tuolloin varmasti sekaisin, ellei

nditd asioita huomioida kantojen integraatiovaiheessa. Ongelmia voidaan pyrkid



minimoimaan ohjelmistoilla, jotka on suunniteltu yhdistdmé&an yrityksen tietova-
rantoja(Vosburg&Kumar 2004), tai asettamalla (moderneille) tietokannoille skeema-

tason rajoituksia.

Patil & Kulkarni| (2012),Rahmé&Hai Do (2000) ja Herndndez ym.|(1998) listaavat
tietovaraston siivoamiseen apusovellusten kdyttimisen. Edellamainitut ovat samaa
mieltd siitd, ettd suurin ty6 hoituu vain manuaalisesti kantoja ldpikdymalld. Esimer-
kiksi otejoukkoa voidaan késitelld suurien datamassojen siivoamiseen tehdyilld so-
velluksilla, joilla voidaan 16ytdd poikkeamia ja muita ongelmia otejoukosta. Suurin
osa havaituista ongelmista kuitenkin vaatii ihmisen tekemid korjauksia, esimerkik-
si toisteisten esiintymien seulonnassa. Kun otejoukko on siivottu apusovelluksilla,
voidaan Bl-ratkaisussa se visualisoida. Visualisoinnissa havaitaan usein ongelmia

esimerkiksi paikkadataa sisdltavissd ja koskevissa esiintymissa.

3.3 Tietokantojen yhdistimisen ongelmia tietovarastossa

Tietokantoja yhdistettdessd, yksikkotasolla korjaamatta jadneet ongelmat moninker-
taistuvat. Sovellukset(Vosburg&Kumar 2004) joiden avulla kantoja voidaan yhdis-
tdd, eivat valttamattd 10ydd samaa henkilod koskevia esiintymid. Esimerkiksi kirjoi-
tusvirhe ( Kuvio [2) yksikkotasolla aiheuttaisi yhdistettyjen kantojen tasolla useam-
man esiintymédn kustakin kasitellyn otejoukon ”Customers” - attribuutin henkilori-
vistd. Nditd virheitd jos ajatellaan asiakkaina, joiden kanssa kayty liikevaihto jakau-
tuu useampaan raportin kohtaan, saatetaan luoda virheellistd tietoa esimerkiksi yk-

sikoiden tuottavuudesta.

Toisteisia esiintymid 10ydettdessd, voidaan niiden tiedot yhdistda ja kirjata toi-
minta yhden esiintymaén alle. Tuolloin yksittdisen esiintymaén sisdltdima tieto on téy-
dellisempédé kuin esiintymien, josta se on johdettu. Osborne|(2013) ja Rahm&Hai Do
(2000) toteavat, ettd tdydennetty data tulee myds palauttaa takaisin tietokantoihin,
joista yksittdinen esiintyma oli johdettu. Tuolloin n&itd kantoja kadyttdavat ohjelmat

voivat hyotyad tdydennetystd datasta.



3.4 Tyhjien arvojen kisittely ja tutkimuskysymysten asetus

Kasiteltavassa datassa on tyypillistd, ettd esiintymiltd 16ytyy tyhjid arvoja. Ensinédke-
maéltd puuttuva data tulkitaan huonoksi asiaksi, jota se usein on. Kuitenkin puuttu-
vaa dataa voidaan tulkita, kuten hiljaisuutta musiikissa, silld siind voi piilld paljon
potentiaalia. (Osborne (2013) mukaan, puutteellisesta datasta voidaan vetdd hyvia

johtopddtoksid, jos haettava kysymys muotoillaan oikein.

Yksi tyypillinen tapa (Osborne 2013) mukaan hyddyntdd puutteellista dataa on
muuttaa nimittdjad, jolla leikataan puutteellisen datan esintymit otejoukosta. Esi-
merkiksi tutkittaessa otejoukkoa naimisiin menneistd ihmisistd, voitaisiin poissul-
kea naimattomat henkil6t joukosta, rajaamalla otejoukkoa avioliiton pituuden pe-
rusteella. Tuolloin voimme esittdd suhteellisen yksinkertaisia kysymyksid, kuten
”Kuinka moni vdestdstd on naimisissa?” Vaihtoehtoisesti voitaisiin myos kysya kes-

kiméadardistd avioliiton pituutta.

Tuolloin puutteellisen datan hyotykdytto jaa kuitenkin pieneksi. Samaista védes-
todataa kisitellessd, voitaisiin hyvin hyédyntda (avioliitonPituus="null”) avaimien
tarjoamia mahdollisuuksia kysymalld, "Mitd ennusteita on sille, ettd henkil6 on nai-
misissa?"Tdssd voitaisiin tarkastella esimerkiksi idn ja ammatin vaikutuksia asetet-
tuun tutkimuskysymykseen. Vaihtoehtoisesti samaa ideologiaa voidaan hyddyntaa
esimerkiksi tutkittaessa eronneiden avioliittojen keskiméaéardista kestoa ja siithen vai-
kuttavia tekijoitd, kuten ikd, sijainti, tai ammatti. Tdlloin puuttuvaa dataa voidaan
hyodyntda esimerkiksi liiketoiminnassa, tutkittaessa pdattyneitd liiketoimintasuh-
teita asiakkaiden kanssa. Jo olemassa olevia liiketoimintasuhteita ei tuolloin ole mie-

lekdsta sisdllyttda tarkasteluun (Osborne 2013).

Puuttuvan datan hyotykaytto toimii vain otejoukoissa, joissa puutteellinen da-
ta on tarkoituksellista ja kasiteltdva data pitdd paikkansa. Jarkevissa Bl-ratkaisuissa
otejoukkoja voidaan leikata edellimainitun esimerkin tapaisesti, vaikkapa tarkastel-
lessa yhtion tulosta tietylld paikkakunnalla. Tampereella toimivan osaston tuottojen
analyysissd on epamielekéstd sisdllyttda PK-seudun osastojen liiketoimintaa ana-

lyysiin. Yksi tapa toteuttaa titd, on esimerkiksi Microsoftin PowerBl:ssa rajoittimia
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kayttamalla.

Rajoittimien avulla voidaan tutkia tarkemmin havaittuja yhtéldisyyksid, tai poik-
keamia saman raportointindkymaén sisdlld. Esimerkiksi sijainnin, managerin, tai vaik-
ka markkinoinnin tehokkuutta voidaan tutkia eri ajanjaksoina rajoittimien avulla.
Lisdamalld useampia rajoittimia, voidaan tutkittavaa kohdejoukkoa rajata esimer-

kiksi katkenneisiin liiketoimintasuhteisiin, osastoihin, tai huoltotehtivien maardan.

3.5 Virheelliset ja puuttuvat arvot

Tietokannoista ja varastoista 16ytyy kuitenkin usein esiintymid, joissa dataa puut-
tuu tai se on epdtdydellistd. Suuria tietovarastoja késitellessd, on jokaisen esiinty-
maén ja niissd esiintyvien virheiden ldpikdynti manuaalisesti ddrimmdisen epateho-
kasta. Virheiden 16ytamiseen voidaan kdyttda apuna siihen tarkoitettuja sovelluksia

(Patil&Kulkarni2012) ETL-prosessin aikana.

Puuttuvien arvojen kasittelyssd helpoin tapa on ollut jattdd arvo huomioimat-
ta, jos siind on puutteita (Schafer & Olsen![1998). Monimuuttuja-analyysissd (engl.
Multivariable analysis) havaitaan usein puuttuvia arvoja. |Schafer&Olsen| (1998) kayt-
tad esimerkkind pitkittdistutkimusta, jossa tutkimukseen osallistuvia tahoja saattaa
pudota pois. Ndiden tahojen tuottama data jad huomioimatta, jos tyhjid arvoja sisal-
tavat rivit hyldtaan otejoukosta. Vaihtoehtoisesti tatakin dataa voidaan hyodyntaa,
etsimdlld yhtdldisyyksid tyhjida arvoja sisdltdvien tahojen vililld kohdan 3.4 esitta-

malla tavalla.

Moni-imputointi -testauksessa (Schafer&Olsen (1998) (engl.Multiple-Imputation)
késiteltaville otejoukolle pyritddn 16ytamdan todenndkoisid arvoja, puuttuvien ar-
vojen tilalle. Tyhjid arvoja siséltdville soluille matriisissa voidaan 16ytdd todenna-
koiset arvot ennustejakauman avulla (ts. prediktiivinen jakauma). Bl-ratkaisujen usein
tukiessa Pythonia-, tai R-kieltd, voidaan raportin sisélle kirjoittaa algoritmi ennuste-
jakauman laskemiselle. Ennustejakauman perusteella voidaan sy6ttda arvioituja lu-
kuja haluttuihin soluihin (Schafer&Olsen/|[1998). Moni-imputointi -testauksessa kui-

tenkin samasta otejoukosta luodaan useampi jatkettu otejoukko. Ndiden luomisessa
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voidaan kdyttda esimerkiksi leikattua otejoukkoa eri keskihajontaluvuilla, tai edel-
lisid otejoukkoja. Luotujen otejoukkojen pohjalta tehdéddn lineaarinen regressioana-
lyysi, jonka pohjalta luodaan menestynein implementaatio, eli todenndkoisin en-

nuste.

Tarkempaan analytiikkaan pyrkiessd, voidaan tdydentdd moni-imputointi -testauksen
(Schafer&Olsen|(1998) ideaa, Srisakaokulin (2017) ehdottamalla moni-implementaatio
-testauksella. Tuolloin Schaferin 1998 ehdottamaa mallia tiydennetddan muilla tek-
niikoilla, kuten kNN (k-Lahin-Naapuri) ja NB (Naive-Bayes):in menetelmilld. Tes-
tauksessa luoduilla otejoukoilla opetetaan koneoppimisalgoritmia, jonka tuottamaa
analyysid voidaan kdyttda Bl-raportissa ennusteena. Prosessi kuitenkin vaatii paljon
laskentatehoa ja tdimad tulisi ottaa huomioon otejoukon ldpivientikertoja pohtiessa.
Esimerkiksi kNN algoritmi on hyvin raskas, ulottuvuuksien ja otejoukon koon kas-
vaessa. Algoritmi toimii siten, ettd esimerkiksi huomisen ennustettua huoltotdiden
madrad etsiessd, sille annetaan tdhdn mennessa tuotettu huoltotydhistoria. Algorit-
mi luo tdstd otejoukosta matriisin ulotteisuudessa “x”. Ennuste tdstd otejoukosta
saadaan syottdmalld uusi esiintyma otejoukkoon, esimerkiksi viikonpdivén, paiva-
madrdn ja sddn perusteella. Algoritmi laskee tdmaén jalkeen “k” méddrdn ldhimpia
esiintymid matriisissa. Etdisyys ndihin esiintymiin lasketaan euklidisen avaruuden
vektorien pituudesta. Laskettaessa esimerkiksi kymmenen 1dhintd esiintymdd, uu-
den esiintyméan arvo huoltotdiden ennustetusta lukumaééarastd voidaan johtaa néi-
den keskiarvosta, tai valitsemalla useimmin toistuva luku. Tarkasteltaviksi ennak-
kotiedoiksi voidaan ottaa esimerkiksi ldhin viikonpdivd muutamana aiempana vuo-
tena ja viikkoina, menneiden ldhipdivien sdédtila ja ennustettu sdédtila seuraavalle

pdivélle. K-arvon ja otejoukon kasvaessa, laskenta hidastuu.

Yhdistamalld tdhdan muita algoritmeja, tai eri parametreilla luotavia kKNN-ennusteita,
luodaan yksinkertainen eteenpdin kytketty neuroverkko. Tdssd kolmi-/nelitasoisessa
neuroverkossa halutut parametrit voidaan 16ytdad syotettyjen matriisien attribuu-
teista. Ndistd esimerkiksi ldahtoneuroneina voidaan pitdd mainittuja tietokantoja, jot-
ka sisdltavat huoltotdiden historian ja sdddatan. Namad muodostavat neuroverkon

ensimmadisen kerroksen (Srisakaokul,Wu, Astorga 2017). Vilikerroksien neuroneja
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ovat ajettavat algoritmit ja loppuneroni on etsitty lukuarvo tai riippuen toteutuk-
sesta, lukuarvot ja etsityt pdivat. Ndin pyritdan 16ytdamdaan mahdollisimman taydel-

linen tulosjoukko Bl-raportille visualisoitavaksi.
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4 Ratkaisumallit

Kappaleessa kdydddn lapi ETL-prosessin askeleet, ennusteet, Bl-ratkaisun ulkoa-
suun littyvid seikkoja ja mainitaan alalla tunnettuja palveluntarjoajia Bl-ratkaisujen

tutottamiseen.

4.1 ETL-prosessin askeleet likaisen datan poistamisessa

Nouto-, muunnos-ja lataus-vaiheista koostuvaa prosessia kutsutaan ETL-prosessiksi
("engl. Extracting-Transformation-Loading). Kuviosta 3lndhddan, miten ETL-prosessin
mukaisesti dataa ja likaisen datan syntymistd voidaan estaa tietovarastossa (Rahmé&Hai

Do 2000).

4.1.1 Nouto

Rahm ja Hai Do (2000) nimeavét nouto (engl.”Extraction”) -vaiheen ensimmadisek-

si vaiheeksi ETL-prosessissa. Tdssd vaiheessa noudetaan otejoukkoja ldhdetietokan-
noista. Tietokannat voivat olla yrityksen, asiakkaiden, tai kolmannen osapuolen omis-
tamia. Datan kdytettavyyttd voidaan parantaa tdssd vaiheessa tehokkaasti sovellus-

ten avulla (Patil&Kulkarni2012). Sovellukset osoittautuvat hyodyllisimmiksi puut-
tuvaa dataa, toisteisuutta ja syotevirheellistd dataa havaitessa ja siivotessa (Patil&Kulkarni
2012). Toisinsanoen yksikkotason virheiden korjauksessa. Usein iso osa tyostd jad
kuitenkin matalan tason ohjelmille, tai manuaalisesti hoidettaviksi (Rahmé&Hai Do

2000).

Patil ja Kulkarni (2012) nimittdvéat vaihetta myos data-analyysin vaiheeksi. Ta-
voitteena tdssd vaiheessa on saada metatietoa kasiteltavistd otejoukoista, hahmottaa
niiden vélisid suhteita ja kdytettavyyttd. Dataa usein késitellddn ositettuna erilliselld

tallennusauleella, prosessin nopeuttamiseksi (Rahm&Hai Do|2000).
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Lihdetietokannat Nouto Muunnos Lataus Tietovarasto

Skeemojen Skeemojen
i i ! avaimien T Skeeman
[ > tunnistus ja .:b | it i | Skeema > B
muunnos fibiont

=,

Tietokantojen nouto Kantojen yhteensovitus Suodatus ja kasaaminen

| Tietovarastoon
l&hetettava |

data

Ajastus, lokien Kirjaus, monitorointi, palautus ja varmuuskopiointi

Fiiku Hiltunen

Metadatan kulku Datan kulku

Kuvio 3. ETL - kaavio tietovarastosta. Rahmé&Hai Dol (2000)

4.1.2 Muunnos

Rahm ja Hai Do (2000) nimedvét “Transformation” (suom.”Muunnos”) -vaiheen seu-
raavaksi vaiheeksi ETL-prosessissa. Tdssd vaiheessa sovitellaan tietokantojen skee-
moja ja integroidaan ndma yhteen. Tavoitteena on péasta tilanteeseen, jossa edel-
lisessd vaiheessa siivottujen otejoukkojen data saadaan sovitettua yhdeksi otejou-
koksi. Tuolloin yhden otejoukon esiintymdt ovat tdydellisempid, jos osajoukkojen

sisdltdimd data saadaan yhdistettya otejoukon esiintymissa.

Rahm ja Hai Do (2000) listaavat timén vaiheen tehtdviin kuuluvan mydos sdan-
tojen ja tyojdrjestyksen tekemisen tietokantojen vilille. Késitellessd heterogeenisid
tietovarastoja, samaa tietoa saattaa olla toisteisena eri kannoissa, jolloin ndiden va-
lille tulee rakentaa riippuvuussuhteet ja padttdd, mitd avain-arvo-pareja kdytetddn
massadatan identifioinnissa (Patil&Kulkarni/2012). Omistetusta datasta saadaan tal-
16in parempilaatuista ja sen kokoa saadaan pienennettya toisteisuuden vahentyessa

(Rahm&Hai Do|2000).
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4.1.3 Lataus

Kolmantena vaiheena Rahm ja Hai Do (2000), seka Patil ja Kulkarni (2012) listaavat
tietojen varmennuksen. Bl-toteutuksissa tdtd vaihetta voidaan pitdd vaiheena, jossa
késiteltdvaa otejoukkoa visualisoidaan, tai sitd viedddn muihin sovelluksiin analy-
soitavaksi. Rahm ja Hai Do (2000) toteavat, ettd otejoukon ollessa kaytettavissd, tu-
lee siitd vedettdvia johtopadtoksid analysoida ja varmistaa niiden oikeellisuus. Tés-
sd vaiheessa keskitytddn siis virheiden 1oytdmiseen ja korjaamiseen luodusta otejou-

kosta.

4.1.4 Tietovarastointi

Rahm ja Hai Do (2000) nimedvit viimeiseksi vaiheeksi tuotetun otejoukon viemi-
sen ldhdetietokantoihin ja yrityksen tietovarastoon. Tédssd vaiheessa tavoitteena on
varmistaa, ettd ETL-prosessissa toteuteut toimenpiteet ja luodut skeemat toimivat
oikein. Bl-ratkaisua tuottaessa, oheishyotynd voidaan ndhda yrityksen omistaman
massadatan laadun nousu. Tatd dataa voidaan mahdollisesti hyddyntdd myos muis-

sa sovelluksissa, jos ndma lukevat luotua skeemaa (Rahm&Hai Do|2000).

Patil ja Kulkarni (2012) kirjoittavat, ettd ldhetetty data tulee noutaa uudelleen
kasittelyyn. Tuolloin ndhdéén, jos ETL-prosessin automatisointi on mennyt oikein,
kun kasiteltdva data pdivitetddn, eli uudelleenkésitellddn (Rahmé&Hai Do 2000). Ta-
voitteena on ihannetila, jossa tietovarasto kykenee péivittimaan itsensa luotettavas-
ti, minimaalisella méaaralld virheitd. Lahdetietokantojen pdivittyessa jatkuvasti, on

niistd 10ytyvien virheiden mé&ara vain ajan ja ETL-prosessin uudistamisen kysymys.

4.2 Ulkoasu ja visuaalinen suunnittelu

Bl-toteutuksessa suurena tekijana toimii myos sen ulkoasun suunnittelu. Tiivistden
Few| (2006) teoriaa, suunnittelun tulisi alkaa raportointindkymaén tavoitteista. Sen
tulisi kertoa monimutkainen kokonaisuus yksinkertaisesti. Tdssd suuressa osassa
toimii sen visuaalinen asettelu, raportointindkymaén selkeyden riippuessa tastd. Tyy-

pillinen virhe toteutuksissa on liian monen elementin kaytté samalla sivulla. Tdama
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tekee raportointindkymadstd hankalan ymmartad (Few|2006). Nyrkkisdantona voi-
si pitdd maksimissaan 5-9 elementtid sivulla. Porautuminen on hyva tyokalu, jos
monimuotoisuutta halutaan tarjota raportointindkymadssa, kdytetyn Bl-alustan tatd

tukiessa.

Raportointindkymassd kdyttdjan tulisi saada selville yleisimmat raportin tarjoa-
mat vastaukset noin viidessd sekunnissa. Tassa hyva tyokalu on tekstielementti, jo-
ka ndyttdd muutoksen vertailuajankohtaan vaikkapa prosentteina. Nama asemoi-
daan raportointindkyméassa omaksi ryppadkseen, kdyttden suunnittelussa vaikka-
pa kdanteistd pyramidia (Few|2006). Tamdn mukaan tieto kategorisoidaan kolmeen
osa-alueeseen, huomionarvoisiin asioihin, jotka esimerkiksi kuvaavat lyhyen aika-
védlin muutosta; trendeihin, joilla visualisoidaan edellimainitut elementit ja taus-
tatietoon, jossa kerrotaan, mihin edelldimainitut perustuvat. Kdanteisen pyramidin
teoria on tuttu journalistiikasta. Journalistiikan tavoitteena on kertoa tarinaa, kuten

Bl-ratkaisuilla on tavoitteena kertoa yrityksen tarina.

4.3 Ennusteet

Koneoppimisen avulla voidaan Bl-palvelulle antaa lisdarvoa. Jotkin Bl-palvelut tar-
joavat ennusteita sisdidnrakennettuna palveluunsa, esimerkiksi Tableaussa. Useim-
missa, kuten Microsoftin PowerBl:ssd, on mahdollista sydttdd omia koneoppimisal-
goritmeja, joilla BL:1ld tuotetun raportin laatua voidaan parantaa. Edellamainitussa
voidaan esimerkiksi kirjoittaa Pythonilla haluttujen koneoppimisalgoritmien tuot-

tamia tuloksia raporttiin (Cofsky|2018).

Srisakaokul,Wu, Astorga (2017) nostavat ensimmadiseksi ongelmaksi koneoppi-
misalgoritmeissa epédtdydellisen datan. ETL-prosessissa(Rahmé&Hai Do 2000) siivo-
tut otejoukot ovat tuolloin hyvé pohja koneoppimiselle. Varsinkin jos ennusteille
ndhdéddn lisdarvoa ja data on jo kisitelty kohdassa 3.5 esitetyilld tavoilla. (Srisakao-
kul,Wu, Astorga|2017) Mukaan koneoppimisalgoritmien toisena yleisend kompas-
tuskivend on se, miten siitd saatavat tulokset saadaan esitettyd jarkevasti (Locklin

2014). Tahdankin tarpeeseen BI vastaa hyvin. Koneoppimisalgoritmin menestystd
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mittaa kuitenkin pitkélle se, kuinka hyvin sen tuottamat tulokset saadaan kommu-

nikoitua lukijalle tehokkaasti.
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5 Yhteenveto

Tutkielmassani esitdn ongelmien padpiirteet, jotka tulee ottaa huomioon Bl-ratkaisuja
tehdessd. Ensimmadisessd kappaleessa lapikdyn, mita Bl-ratkaisuilla tarkoitetaan. No-
jaan omien kokemuksieni pohjalle tyoeldmasta ja esitdn alan kirjallisuuden toteamat
normit esimerkein. Keskityin tutkielmassa myos tietokantojen yhdistdmisessd ha-
vaittuihin ongelmiin, yksikko-, ja skeematasolla. Nédistd voidaan esimerkkeind antaa
toisteiset esiintymat ja vapaan syotteen kenttien esiintymat tietokannoissa. Yhdistin

taman jalkeen ndissd koetut ongelmat tietovarastojen yhdistamisen ongelmiin.

Kéaytannon BI - ratkaisuissa joudutaan usein yhdistimddn useamman tietokan-
nan dataa. Ndistd yhtend esimerkkind mainittakoon vaikka paikkadata. Sit4 esiintyy
esimerkiksi laiterekistereissd ja kiinteistdissd. Usein ndistd saatu data halutaan vi-
sualisoida kartalle. Bl-alustat eivét osaa piirtdad dataa, jonka paikkatietona on "Joen-
suun toimisto". Tdmd saattaa aiheuttaa yllattavan paljon tyotd, silld vastaavien esiin-
tymien selvittelyssa tulee 16ytdd kyseisen toimiston osoite. Ndiden ongelmien rat-
kaisuun kerron ETL-prosessista ja sen mukaisesta tietokantojen ja tietovarastojen

kasittelysta.

Tutkielmassa kasitellddn my06s puuttuvien arvojen taydentdamistd otejoukkoihin
ja niistd luotavia ennusteita. Ndistd mainitaan muutama, kuten kNN ja Naive-Bayes.
Algoritmeista KNN:44 kasitellddn enemman ja kdydaan lyhyt esimerkki kKNN:m poh-
jalta, kuinka ennusteita voidaan luoda Bl-ratkaisujen kéytettavaksi. Jatkotutkimus-
ta voitaisiin toteuttaa Bl-ratkaisuja tarjoavien palveluiden eroista. Ndista voitaisiin
mainita esimerkiksi PowerBI, Tableau, Qlik, SiSense ja IBM Cognos. Muita jatkotut-
kimuksen aiheita voisivat olla hyvét kdytidnteet visualisoinneissa ja tietovarastojen

optimointimetodit.
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