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1 Johdanto

Yrityksissd pyritddn jatkuvasti hydodyntdméddn massadataa (big data) ja litketoiminta-analy-
tiikkaa, jotta saataisiin etua kilpailijoihin. Ehdottavan analytiikan kehittymisen myoté yri-
tykset pddsevit kdyttdmédn hyvikseen big dataa uudesta ndkokulmasta. Tdmén tutkielman
tavoite on selvittidd ehdottavan analytiikan metodeja ja haasteita. Tutkielma on toteutettu kir-

jallisuuskatsauksena.

Liiketoiminta-analytiikalla pyritddn parantamaan liiketoimintojen pédidtdksentekoa. Suurin
osa tutkimuksista on tehty kuvailevasta ja ennustavasta analytiikasta. Ehdottavan analytii-
kan kehittymisen myo6td, myos tutkimuksia on alettu toteuttamaan siihen liittyen. Ehdotta-
valla analytiikalla on tavoitteena parantaa yritysten suorituskykyi antamalla optimoituja rat-
kaisuvaihtoehtoja pditosten tueksi. Tédssi tutkielmassa keskitytdin nimenomaan ehdottavaan
analytiikkaan. Tutkielmassa vastataan seuraaviin tutkimuskysymyksiin: “Mitéd ovat ehdotta-
van analytiikan metodit?” ja "Mitd haasteita liittyy ehdottavaan analytiikkaan?”. Aineiston-
hakuun on kiytetty Google Scholaria. Aineistohaku suoritettiin seuraavilla hakulauseilla:
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“prescriptive analytics”, prescriptive analytics methods” ja prescriptive analytics challen-

””

ges”.

Tutkielman seuraavassa luvussa kidydddn 1dpi yleisid termejd liittyen ehdottavaan analytiik-
kaan. Kolmannessa luvussa késitellddn ehdottavan analytiikan metodeja ja pyritidin saamaan
ymmiirrys niistd. Kolmas luku vastaa tutkimuskysymykseen: "Miti ovat ehdottavan analytii-
kan metodit?”. Neljdnnessd kappaleessa kisitellddn haasteita liittyen ehdottavaan analytiik-
kaan ja siind myos vastataan tutkimuskysymykseen: ”Miti haasteita liittyy ehdottavaan ana-
lytitkkaan?”. Molempiin tutkimuskysymyksiin 10ydettiin vastaukset aineistohausta saaduilla

aineistoilla.



2 Kaisitteet

Ehdottavan analytiitkan ymmaértimiseksi on tirkedi tietdd sitd edeltdvit liiketoiminta-analy-
tiikan vaiheet. Sik§nys ym. (2016) mukaan liiketoiminta-analytiikka voidaan jakaa kolmeen
eri vaiheeseen, niiden vaikeuden, arvon ja dlykkyyden perusteella. Heidin mukaansa nimé
kolme vaihetta ovat kuvaileva analytiikka, jossa vastataan kysymykseen: "Mitd tapahtui”,
ennustava analytiikka, jossa vastataan kysymykseen: "Mité tulee tapahtumaan?” ja ehdottava

analytiikka, jossa vastataan kysymykseen: Kuinka saada jotain tapahtumaan?”.

Ehdottava analytiikka on liiketoiminta-analytiikan kehittynein vaihe ja voi tuoda yrityksille
eniten arvoa ja dlykkyytti (Siksnys ym. 2016). Sikinys ym. (2016) mainitsivat, etti ehdotta-
van analytiikan tehtidvit ovat parhaimpien mahdollisten ratkaisuvaihtoehtojen ehdottaminen
ja nédiden ehdotusten seurauksien havainnollistaminen. Myos Frazzetto ym. (2019) mukaan,
ehdottava analytiikka mahdollistaa parhaimman ratkaisuvaihtoehdon ehdottamisen tiettyjen
tavoitteiden mukaisesti. Basu (2013) taas huomautti, ettd ehdottavan analytiikan mallien tu-
lee pystyd hyodyntimaiin seki jdrjesteltyd ettd jirjestelemitontd dataa, jotta voidaan tehdd

paras mahdollinen paitos.

Tutkimuksen kannalta on my0s oleellista tietdd, mitd on big data tai massadata. Roy ym.
mukaan big data miiritelldén suurivolyymiseksi, nopeaksi tietoresurssiksi, joka koostuu jér-
jestelemittomistd teksti-, d44ni- ja videotiedostoista (Roy ym. 2016). Heiddn mukaansa mer-
kittdvid haasteita big datan késittelyyn liittyen ovat tietotyyppien monimuotoisuus, datan

epdvarmuus ja joskus tiedonkeruun nopeus.



3 Ehdottavan analytiikan metodit

Téssid luvussa vastataan tutkimuskysymykseen: "Mitéd ovat ehdottavan analytiikan metodit?”.
Aluksi kdydddn ldpi optimointiin liittyvid metodeja. Sen jdlkeen esitellddn tilanteita, missi
on kiytetty simulaatiota ja kustannus-hyotyanalyysia. Lopuksi kisitelldin logiikkamalleja

seki tiedonlouhinnan ja koneoppimisen tekniikoita.

3.1 Matemaattiset optimointimenetelmiit

Lineaariset optimointimenetelmit (engl. linear programming) ovat tidlld hetkelld kdytetyim-
pid optimointimenetelmié. Lineaarinen optimointi on matemaattinen menetelma lineaarisen
kohdefunktion maksimointiin tai minimointiin, johon voi vaikuttaa yhté- ja epadsuuret lineaa-
riset rajoitteet. Von Bischhoffshausen ym. (2015) kiyttivit lineaarista optimointia yrityksen
myyntitulojen maksimointiin. Heididn ehdottavan analytiikan mallinsa suunnitteli yrityksen

myyntityotehtdvit maksimoidakseen myyntitulot.

Lineaarinen kokonaislukuoptimointi (engl. integer linear programming) eroaa lineaarisesta
ohjelmoinnista siten, ettd sen muuttujat ovat rajoitettu kokonaislukuihin. Muun muassa Aref
ym. (2015) ja Ghoniem ym. (2017)) kdyttivit lineaarista kokonaislukuoptimointia. Aref ym.
(2015) uudelleen suunnittelivat yrityksen ohjelmistopinon (engl. software stack) yhtendisen
deklaratiivisen ohjelmointimallin ympdrille, jotta se tukisi matemaattista optimointia. Gho-
niem ym. (2017) taas arvioivat Qatarin majoitusinfrastruktuurin maksimaalisen kapasiteetin

FIFA World Cup 2022 -turnaukseen.

Sekoitetussa lineaarisessa kokonaislukuoptimoinnissa (engl. mixed integer linear program-
ming) vain jotkin muuttujista ovat rajoitettu kokonaislukuihin ja muut voivat olla muita
kuin kokonaislukuja. Esimerkiksi Kawas ym. (2013)) kidyttivit sekoitettua lineaarista koko-
naislukuoptimointia optimoidakseen ison teknologiayrityksen B2B-myyntiprosessin. Opti-
mointia varten he loivat mallin, joka tunnistaa ihanteellisen ihmismédridn per myyntiluok-
ka, mikd mahdollistaa tuoton kannalta tuottavimman myyntiryhmén valitsemisen tulevai-
suuden myyntimahdollisuuksiin jokaisessa asiakassegmentissd. Mainittakoon, ettd Kawas

ym. (2013) malli hyodynsi my0s ennustavaa analytiikkaa, joka teki ennustuksia mennei-



den myyntitietojen perusteella, jotta saataisiin myyntiryhmien koon ja koostumuksen seki

erityyppisiltd asiakkailta ja mahdollisuuksista saatujen tulojen kdyttdytymissuhde.

Epilineaarinen optimointi (engl. nonlinear programming) eroaa lineaarisesta optimoinnis-
ta silloin, kun jotkin rajoitteet tai kohdefunktio on epilineaarinen. Esimerkiksi Goyal ym.
(2016) hyodynsivit sekoitettua epilineaarista kokonaislukuoptimointia sdhkdverkon yllédpi-
toon. He loivat mallin, joka seurasi sihkoverkon eri osien kuntoa, tunnisti niiden jdljelld
olevan elinkaaren ja arvioi verkon vakauden. Malli antoi myds kokonaisvaltaisen arvion séh-
koverkon kunnosta sekd riskiarvion. Se myos ehdotti parhainta ylldpitostrategiaa budjettiin
ndhden ja minimoi ylldpidon kustannuksen keskiarvon hinnan kdyttiden sekoitettua epéline-

aarista kokonaislukuoptimointia (engl. mixed integer nonlinear programming).

Ito ja Fujimaki (2017) kdyttivit bindéristd neliollistd epilineaarista optimointia (engl. binary
quadratic nonlinear programming) jonkin tuotteen hinnoittelustrategian optimointiin. Heil-
1d oli kidytossd 50 eri oluttuotetta sekd simuloitu tietojoukko. Heidédn tuloksensa osoittivat,
ettd mallin optimoima hinnoittelustrategia paransi tuotteen bruttovoittoa 8.2 prosentilla. Li-
siksi Huang, Bergman ja Gopal (2019) tutkivat laajennuspaikkojen valintaa jdlleenmyyjille,
jotka myyvit lisdtuotteita, joiden kysyntd on johdettu perustuotteesta. Lopulta he padtyivit
binddriseen nelidlliseen epilineaariseen optimointiongelmaan. Heidén tuloksensa viittasivat
sithen, ettd valitsemalla laajennuspaikat heiddn luomallaan mallilla, myyntiodotukset voivat

nousta huomattavasti.

Stokastisilla optimointimetodeilla (engl. stochastic optimization) pyritddn minimoimaan tai
maksimoimaan kohdefunktio, kun satunnaisuutta on mukana. Bertsimas ja Kallus (2020) to-
tesivat, ettd stokastinen optimointi on ollut pitkdin pddtdksenteon tukena, kun péaidtoksente-
kijalld on epdvarmuutta. Heiddn mukaansa toinen huomionarvoinen lihestymistapa paatok-
senteon tueksi epavarmuuden alaisuudessa on robusti optimointi (engl. robust optimization)

ja sen datakdyttoiset variantit.

Vankassa optimoinnissa haetaan tiettyd madrdd vankkuutta (engl. robustness) epdvarmuut-
ta vastaan, joka voidaan esittdd deterministiseni vaihtelevuutena itse ongelman parametrien
ja/tai sen ratkaisun arvossa. Esimerkiksi Berk ym. (2019) loivat henkildstosuunnittelun mal-

lin, joka kéyttdd robustia optimointia. He tutkivat henkilostosuunnittelun paiatoksid yrityk-



sissd, joissa myytiin sopimuspohjaisia konsultointiprojekteja. He totesivat, ettd sopimusten
ja tuloennusteiden epdavarmuuden takia konsultointiyrityksilld on vaikeuksia palkata oikeat
henkil6t heidén projekteihinsa. Heididn ensimméinen tavoitteensa oli tehdd dynaamisia pda-
toksid palkkauksen suhteen, jotka maksimoivat tuoton. Toinen tavoite oli pysyd samanaikai-

sesti mahdollisimman joustavana palkkausprosessin yhteydessa.

3.2 Simulointi ja kustannus-hyotyanalyysi

Ehdottavassa analytiikassa on hyddynnetty myds simulointia. Muun muassa Marathe ym.
(2014) kiyttivit synteettistd informaatiota hyddykseen luomalla synteettisen vieston ja infra-
struktuurin. Synteettisen informaation perusteella he simuloivat ydinaseiskun jilkiseurauksia
Washington DC:ssd. He osoittivat, miten ehdottavan analytiikan, synteettisen informaation
ja simulaatioiden avulla voidaan luoda vastatoiminen strategia, jolla palautetaan kaupungin
viestintdinfrastruktuuri takaisin. Viestintdinfrastruktuurin palauttaminen nopeasti voi pelas-

taa useita tuhansia ihmisii tdllaisessa tilanteessa.

Myds stokastista simulaatiota (engl. stochastic simulation) on kéytetty. Stokastisessa simu-
laatiossa simuloidaan sellaista jédrjestelméd, jossa on muuttujia, jotka voivat muuttua satun-
naisesti. Esimerkiksi Jank, Dolle ja Schuh (2018) hyddynsivit stokastista simulaatiota tuote-
valikoiman voittojen maksimointiin yrityksen tavoitteiden mukaisesti. He totesivat, etté tuo-
tepadllikot eivit pysty suunnittelemaan tuotevalikoimaa, jotka tdsmédvit yrityksen tavoit-
teisiin. Suunnittelun liséksi he eivit pysty mukauttamaan tuotevalikoimaa tehokkaasti. Syyt
haasteisiin tuotevalikoimien kanssa johtuu sisdisten ja ulkoisten tekijoiden monimutkaisis-
ta ja nopeasti muuttuvista riippuvuuksista. Haasteiden takia he loivat mallin, joka hyddynsi

stokastista simulaatiota.

Todennikdisyyspohjaista ldhestymistapaa kustannus-hyotyanalyysiin kéytettiin optimaali-
sen ratkaisun ehdottamiseen ja riskien arviointiin ehdottavassa ylldpidossa (Koops 2020).
Koops (2020) luoma todennikdisyyspohjainen kustannus-hydtyanalyysiin perustuva malli
antaa parhaiten tuottavan ratkaisun sekd kertoo millainen riski ja potentiaalinen kustannus
ratkaisuun liittyy. Hinen mallinsa pystyi antamaan kahta eri ehdotusta, korjaus tai korvaami-

nen. Wiener prosessiin perustuvaa degradaatio mallia, joka pystyy toteuttamaan satunnaisia



vaikutuksia johtuen puutteellisesta korjauksesta, kdytettiin Monte Carlo simulaation kanssa
havainnollistamaan mallin arvoa. Simulaation tulokset osoittivat, ettd korjauksen ehdotta-
minen on usein tuottavampaa, vaikka korvaaminen oli joissain tapauksin suositeltavampi.
Joissain tapauksissa myos vddridn padtoksen valinnan riski ja siihen liittyva hinta nousi huo-

mattavasti, kun mukana oli useita epavarmuuden ja vaihtelevuuden aiheuttavia tekijoita.

3.3 Logiikkamallit, tiedonlouhinta ja koneoppiminen

Logiikkamallit ovat oletettuja kuvauksia syiden ja seurausten tapahtumaketjuista. Esimer-
kiksi Matyas ym. (2017 hyodynsivit logiikkamallia. He esittivéit uudenlaisen tietopohjaisen
menettelyllisen 1dhestymistavan ehdottavan ylldpidon suunnittelun toteuttamiseen tuotanto-
tekniikan alalle. Heidén mallinsa pohjautui matemaattisten funktioiden esittdmiin sidéintdihin
kullekin koneen komponentille. Se otti myds huomioon ennusteen koneen komponenttien
rasituksen kestosta kyseisten olosuhteiden alla, olosuhteisiin perustuvan seurannan ja vaih-
telun tuotteiden laadussa. Lisdksi Lee ym. (2014) hyodynsivit logiikkamallia. Heiddn luoma
tietojirjestelmd pystyi antamaa neuvoja sekd tutkimussuosituksia tutkijoille. Heidén jérjes-
telmé perustui viiden W:n (SW1H) metodologiaan. Metodissa pyritddn vastaamaan kuuteen

kysymykseen: "Kuka?", "Mitd?", "Milloin?", "Missd?", "Miksi? ja "Miten?".

Yhti tiedonlouhinnan tekniikkaa myds hyddynnettiin ehdottavassa analytiikassa. Esimerkik-
si Groger, Schwarz ja Mitschang (2014) hyddynsivét binddripuita (engl. binary trees) paa-
tospuina (engl. decision tree) ja he myds johtivat sdintdjd pddtdspuista suorittaakseen suo-
situksiin perustuvaa liiketoimintaprosessien optimointia kokonaisvaltaisen prosessivaraston

paille.

Koneoppimista kéytettiin yhdesséd tutkimuksessa. Padmanaban ja Mukesh (2020) esittivét
k:n keskiarvon klusterointiin (engl. k-means clustering) perustuvan ldhestymistavan sijoittaa
dataa mukautuvasti hajautettujen solmujen (engl. distributed nodes) vililld ottaen huomioon
datan herkkyyden ja turvallisuuden. Heidédn ldhestymistapansa on laajennettavissa ja skaa-

lautuva erilaisiin datan herkkyys- tai turvallisuusvaatimuksiin.



4 Ehdottavan analytiikan haasteet

Téssd luvussa vastataan tutkimuskysymykseen: "Mitéd ovat ehdottavan analytiikan haasteet?”.
Alkuun kidydiin ldpi dataan liittyvid haasteita, jota seuraa ihmisen ja ehdottavan analytiikan

viliseen suhteeseen kohdistuvien ongelmien tarkastelu.

4.1 Dataan liittyvit haasteet

Ehdottavan analytiikan mallien luontiin liittyy haasteita, miten saadaan luotua malleja, jotka
kayttavit big dataa. Lepenioti ym. (2020) mukaan big datan kdyttd varsinkin paitoksenteon
yhteydessd on yksi isoimmista haasteita ehdottavassa analytiikassa. Lepenioti ym. (2020)
mukaan hajautettujen alustojen kiyttd voi parantaa big datan prosessointia ehdottavan analy-
tiikkan malleissa. Haasteita kuitenkin tulee esille, kun aletaan kehittamiin ehdottavan analy-
tilkkan mallien algoritmeja hajautetuille alustoille, silld laskennallinen vaativuus nousee mer-

kittavisti.

Paidtoksenteon automatisointiin liittyy haasteita. Lepenioti ym. (2020) mainitsivat, ettd eh-
dottavan analytiikan epdvarmuudesta johtuen, piitoksenteon automatisointi on erittdin haas-

tavaa. Vidrdn piitoksen jatkuva automatisointi voi koitua erittdin kalliiksi yritykselle.

Datan saatavuus, etenkin data aiemmista tapahtumista, on usein suuri haaste ehdottavan ana-
lytitkan mallia kehittdessd (Sappelli ym. |[2017). Sappelli ym. (2017) totesivat myds, ettd da-
tan puute johtuu yleensd yksityisyydestd ja lainsdddidnnollisistd asioista. On myds mahdol-
lista, ettei aiempia tekoja seurata ja kirjata ylos, jolloin ei saada dataa aiemmista teoista.
Sappelli ym. (201°7) mukaan véhiisen tai puutteellisen datan kdytto voi johtaa simulaatio-
malliin tai tietimykseen pohjautuvaan malliin, joka ei hyviksikédytd ehdottavaa analytiikkaa
sen tdyteen potentiaaliin. Sappelli ym. (2017) mainitsivat vield yhden mahdollisen haasteen
liittyen dataan. Kun syotetidin aiempia tekoja mallille, paitoksenteko voi johtaa yhteen tiet-
tyyn paiatokseen. Tdma voi johtaa ehdottavan analytiikan algoritmin ajautumaan loputtomaan

silmukkaan.

Matyas ym. (2017) totesivat, ettd yksi suuri haaste ehdottavan ylldpidon toteutuksessa on da-



tan keruu ja késittely. Toisaalta Roy ym. (2016) totesivat merkittdvidn haasteen liittyen big
data pohjaisen ylldpitojdrjestelmén kehittdmiseen. Heidin mukaansa big datan monimuotoi-

suus tekee big dataan pohjautuvista jarjestelmistd monimutkaisia ja komplekseja.

Terveydenhuoltoalalla on my0s havaittu ongelmia dataan liittyen. Oesterreich ym. (2020)
listasivat useita dataan liittyvid ongelmia ehdottavassa analytiikassa terveydenhuollossa. En-
simmdiisend haasteena he havaitsivat datan heterogeenisyyden eli datan monimuotoisuuden.
Heiddn mukaansa monimuotoista dataa on vaikea kisitelld. He my0s mainitsivat, ettd oh-
jelmistojen tuottajilla on haasteita integroida monimuotoista dataa heidin ohjelmiinsa. Toi-
sena ongelmana he nostivat esille datan kerdimisen terveydenhuollon tarkoituksiin. Heidén
mukaansa tistd koituu etenkin terveydenhuollon ammattilaisille haasteita kiyttidd terveyden-
huollon dataa yhdistelm#danalyysejd (engl. aggregated analyses) varten. Kolmas haaste liit-
tyen dataan oli datan saatavuus. Oesterreich ym. (2020) mainitsivat, ettd terveyteen liittyvad
dataa keritddn jatkuvasti, mutta usein se data ei ole kdytettidvissi tai saatavilla myohemmin.
Viimeisimpind dataan liittyvind haasteena he mainitsivat datan laadun. Heidin mukaansa
merkittivd ongelma on virheelliset diagnoosit, jotka johtuvat heikosta datan laadusta. Lo-
puksi Oesterreich ym. (2020) huomauttivat, ettd yksi tirked haaste terveydenhuollossa on
yksityisyys ja eettiset syyt. Tami johtaa siihen, ettd potilaiden yksityinen data ei saa joutua
vadriin kdsiin, jottei sitd hyviksikdytetd. Datan yksityisyys johtaa vield yhteen heidin mai-
nitsemaan haasteeseen, joka on eturistiriidat. Oesterreich ym. (2020) mukaan esimerkiksi
vakuutusyritykset sekd tyontekijit haluaisivat padsyn yksityisiin terveystietoihin. Tami voi

taas johtaa yksittdisten henkildiden epitasa-arvoiseen kohteluun.

4.2 Ehdottavan analytiikan ja ihmisen vilisen suhteen haasteet

Kiyttdjin luottamus ehdottavan analytiikan mallin ratkaisuihin on yksi merkittivd haaste
(Sappelli ym. 2017). Sappelli ym. (2017) mukaan ehdottavan analytiikan mallin tulisi tuot-
taa avoimia, helposti selitettdviid ja jdljitettdvid ratkaisuvaihtoehtoja, jotta kéyttdja voi luot-
taa, sekd hyviksyad nama ratkaisuvaihtoehdot. Kéyttdjin tulee olla kykeneviinen paattamaén,
onko annettu ratkaisu optimaalinen. Kayttdji pystyy kiyttdméddn omaa luovuuttaan, seké so-
peutumiskykyjidin ennennikemaittomissi tilanteissa, mihin taas ehdottavan analytiikan malli

ei ole kykeneviinen. Lopuksi Sappelli ym. (2017) huomauttivat, etti kédyttdjin ja mallin vi-



listen ddripditilanteiden tasapainottaminen tulee olemaan merkittdvi haaste jatkossa.

Terveydenhuollossa on tirked luoda luottamusta ehdottavan analytiikan ja potilaan viilille.
Oesterreich ym. (2020) mukaan luottamuksen tulee olla vélttiméton ehto ehdottavan ana-
lytiitkan kidyttéon terveydenhuollossa. Moni potilas ei ole valmis jakamaan omia terveys-
tietojaan, koska he eivit luota sithen, miten heidén terveystietojaan kasitelldén. Oesterreich
ym. (2020) mainitsivat, ettd luottamuksen puute voi my0s johtua episelvisti terveydenhuol-
lon linjauksista. He myos totesivat, ettd sidosryhmilld, mitkd kisittelevit terveystietoja tulisi
olla avoimesti saatavilla olevat linjaukset, mistd kdy ilmi, miten ja mihin tarkoituksiin ter-

veystietoja kdytetddn.

Ehdottavan analytiikan sovellusten kiyttd vaatii koulutusta ja harjoittelua. Esimerkiksi ter-
veydenhuollossa erilaiset sidosryhmiit, kuten tyontekijidt ja muut hoitolaitokset, tarvitsevat
koulutusta uuden sovellusten kiyttoon (Oesterreich ym. 2020). Oesterreich ym. (2020) mu-
kaan resurssien puute terveydenhuollossa on yksi keskeinen haaste, miksi ehdottavan analy-

titkkan sovellukset eivit levid terveydenhuollon piireissi.



5 Pohdinta

Tutkielmassa kéytiin ldpi ehdottavan analytiikan metodeja ja haasteita. Tutkielman perus-
teella huomataan, ettd ehdottava analytiikka on jatkuvasti kasvava ja kehitty aihe. Loydetty-
Jd metodeja avataan, jotta niistd saataisiin parempi ymmirrys. Huomattavasti suosituimpia
metodeja olivat matemaattiset optimointimenetelmét. Ehdottavaan analytiikkaan liittyi myos
useita haasteita, joista merkittdvimmat olivat dataan liittyvid. Datan kiytto ja sen saatavuus
ehdottavan analytiikan yhteydessi koitui merkittdaviksi haasteeksi. Toinen huomionarvoinen
haaste liittyi kdyttdjin ja ehdottavan analytiikan viliseen suhteeseen. Kayttdjilld oli vaikeuk-

sia luottaa ehdottavan analytiikan luomiin ratkaisuvaihtoehtoihin.

Yksi huomionarvoinen menetelmi, jota ei tullut esille tutkimuksessa on monitavoiteopti-
mointi (engl. multiobjective optimization) ja sen hyodyntdminen ehdottavassa analytiikassa.
Monitavoiteoptimoinnissa pyritdédn lineaarisen optimoinnin tapaan maksimoimaan tai mini-
moimaan tavoitefunktio, mutta monitavoiteoptimoinnissa on useita tavoitefunktioita (Miet-
tinen 2021). Usean tavoitefunktion optimoinnin takia monitavoiteoptimointi voisi olla hyvi
ldhestymistapa tukemaan péidtoksentekoa oikean eldmin erilaisiin ongelmiin, koska oikean
eldmin ongelmissa on usein useita eri tavoitteita, jotka ovat ristiriidassa keskenédén. Yleensi,
kun on useita tavoitefunktioita, niin jostain pitdi leikata, jotta voidaan saada hyotyd muualta
(Miettinen 2021). Monitavoiteoptimoinnin tavoitteena onkin auttaa paatoksentekijid 10yta-
miin sopiva tasapaino ndiden leikkausten ja hyotyjen vililtd hdnen omien tavoitteiden mu-

kaisesti (Miettinen [2021]).

Mielenkiintoinen ldhestymistapa datavetoiseen padtoksentekoon, jossa kdytetddn monitavoi-
teoptimointia ja ehdottavaa analytiikkaa on DEMO (Decision analytics utilizing causal mo-
dels and multiobjective Optimization). DEMO on temaattinen tutkimusalue Jyvéskylin yli-
opistossa (University of Jyviskyld 2021). DEMO:a hyodynnetiin useilla eri aloilla[I] kuten
terveys- ja hyvinvointi-, koulutus-, energia- ja metsdalalla (University of Jyviskyld [2021).
DEMO:n datasta padtoksentekoon prosessissa hyodynnetddn useita eri menetelmii [T} jois-
ta keskeisimpid ovat ennustava ja ehdottava analytiikka, tilastollinen mallintaminen, syy-
seurauspdittely (engl. causal inference) ja monitavoiteoptimointi (University of Jyvéskylad

2021).

10



Education Health Environment Other

application
.r I areas
80 ﬁ cee
- ¥ 1

il

dl [
Data Modelling Causal inference Optimization Decision making
Opendata Descriptive analytics Causal calculus Multiobjective Prescriptive analytics
Heterogenous data Predictive analytics Confounding optimization Interactive methods
Streaming data Statistical modelling Salaction bias Optimization problem Automated decision making
Machine learning formulation Explainable artificial intelligence

Kuvio 1. DEMO:n (Decision analytics utilizing causal models and multiobjective Optimiza-

tion) hyddyntdma konsepti datasta padtoksentekoon (University of Jyviskyld 2021)).

Tulevaisuuden kannalta ehdottavan analytiikan sovellukset tulee olla luotettavia, jotta ne voi-
vat tuoda merkittavii arvoa yrityksille pdédtoksenteon tueksi. Luottamusta voidaan parantaa
hyodyntdmilld kaikkea saatavilla olevaa dataa ehdottavan analytiikan sovelluksissa. Ilman
kaikkea tarjolla olevaa materiaalia ehdottavan analytiikan ratkaisuvaihtoehdot eiviit tule ole-

maan yhtdin sen luotettavampia, mitd ne nyt ovat.
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