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Sosiaali- ja terveydenhuollon digitalisoituminen on heréttanyt laajaa kiin-
nostusta datan hyodyntdmisestd palveluiden kehittdmisessd. Palveluissa kertyy
monipuolista dataa ja siitd voidaan jalostaa tietoa tietojohtamisen tueksi. Tekno-
logian kehittyminen ja sen mahdollistama tietopohja ovat kiinnittyneet tietojoh-
tamisen paradigmaan. Datan hyodyntdmisessda on kuitenkin omat haasteensa,
kuten datan monipuolisuus, hitaus, eheys ja turvallisuus. Terveydenhuollossa
datan tarjoamaa lisdarvoa ei myoskddn aina tunnisteta, joten sitd ei osata aina
kayttad. Ketterdlld data-analyysilld pyritddn vastaamaan ndihin ongelmiin ja
tuottamaan nopeasti ajankohtaista tietoa toiminnan kehittdmiseksi. Ketterdan
data-analyysin asema sosiaali- ja terveydenhuollossa vaikuttaa epdselvalta.

Tama tutkielman tarkoituksena on tutkia, miten sosiaali- ja terveydenhuol-
lossa hyodynnetddn ketterdd data-analyysid tietojohtamisen tukena. Tutkimus
on toteutettu systemaattisena kirjallisuuskartoituksena. Aineiston haku on suo-
ritettu tietokantahakuina kolmesta eri tietokannasta: Scopus, ScienceDirect ja
ACM Digital library. Aineistoon valikoitui lopulta 26 tieteellistd artikkelia tai
konferenssijulkaisua.

Tuloksissa tuli ilmi, ettd ketterdd data-analyysia ei ole vield kovin paljon
tutkittu sosiaali- ja terveydenhuollon kontekstissa. Vain yksi artikkeli kasitteli
ketterdd data-analyysid ja tutkittu menetelmé oli DataOps. Laajemmin katsot-
tuna data-analyysi on kuitenkin ollut melko suosittu tutkimuskohde. Aiheen
kiinnostavuus on kasvanut 2010-luvun loppupuolella ja aihetta on tutkittu glo-
baalisti. Tulosten perusteella aihe on vield vidhdnlaisesti tutkittu ja sitd olisikin
syytd tutkia lisdd.
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The digitalisation of social and healthcare has generated widespread inter-
est in utilising data in the development of services. The services accumulate di-
verse data and can be refined into information to support knowledge manage-
ment. The development of technology and the knowledge base it enables are an-
chored in the knowledge management paradigm. However, the utilisation of
data has its own challenges, such as the versatility, slowness, integrity and secu-
rity of data. In healthcare, the added value from the data is not always recognised,
so managers do not usually know how to use it. Agile data analysis aims to re-
spond to these problems and quickly produce up-to-date information for the de-
velopment of operations. The status of agile data analysis in social and healthcare
seems unclear.

The purpose of this thesis is to study how agile data analysis is utilized in
social and healthcare to support knowledge management. The study has been
carried out as a systematic scoping survey. The data has been searched as data-
base searches in three different databases: Scopus, ScienceDirect and ACM Digi-
tal library. In the end, 26 scientific articles or conference proceedings were se-
lected for the study material.

The results revealed that agile data analysis has not yet been studied very
much in the context of social and healthcare. Only one article was about agile
data analysis and the method in the article was DataOps. More broadly, however,
data analysis has been a fairly popular research topic. The topic has become more
interesting in the late 2010s and the topic has been studied globally. Based on the
results, the topic has not yet been studied to a limited extent and should be stud-
ied further.

Keywords: social and healthcare, agile data analysis, knowledge management,
systematic scoping review
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1 JOHDANTO

1.1 Tutkimuksen tarkoitus

Sosiaali- ja terveydenhuolto on digitalisoitunut voimakkaasti. Digitalisoituminen
on mahdollistanut esimerkiksi erilaiset etdpalvelut, sihkoiset rekisterit ja pilvi-
pohjaiset palvelut (Marques ym., 2019). Muun muassa nama edelld mainitut tek-
nologiset ratkaisut ovat kerryttdneet ja kerryttavét edelleen valtavia madrid dataa.
Tdamd on herédttanyt mielenkiinnon data-analyysin hyddyntdmiseen sosiaali- ja
terveydenhuollon palveluissa (emt. 2019). Data-analyysin avulla voidaan tuottaa
tietoa tietojohtamisen tueksi ja palveluita voidaan esimerkiksi kohdentaa asia-
kasryhmille seké tuottaa palveluita kustannustehokkaasti.

Datasta jalostettu informaatio, tietdmys ja viisaus voivat toimia pohjana tie-
tojohtamiselle (Rowley, 2007). Itse tietojohtaminen on kasitteend laaja ja sen voi
ajatella olevan kattokdésite, joka sisdltdd eri osa-alueita (Laihonen ym., 2013). Tie-
tojohtamisen kasite on kehittynyt teknologian kehittymisen myo6td, kun tiedon
tallentaminen, sdilyttdiminen ja analysointi helpottuivat (Colnar, 2022). Téssa tut-
kielmassa tietojohtaminen kytkeytyy vahvasti teknologiaan ja sen sisdltamén da-
tan hyodyntamiseen johtamisen tukena.

Tama lisdksi datan hyodyntdmiseen yhdistyy tdssa tutkielmassa ketteryys.
Ketterd data-analyysi on vield melko uusi malli datan analysoinnin hyddyntami-
sessd ja aihe on vield melko vahan tutkittu akateemisen tutkimuksen parissa. Ket-
terdn data-analyysin malli DataOps sai osakseen laajempaa mielenkiintoa 2010-
luvun loppupuolella, joka kertoo osaltaan aiheen tuoreudesta. DataOps on ket-
terddn data-analyysiin tehty menetelmd, joka soveltaa DevOpsista tuttuja mene-
telmid, mutta DataOps keskittyy pelkastddan data-analyysien tekemiseen (Ereth,
2018).

Data itsessddn ei ole tietoa, mutta tiedon jalostumisprosessin kautta datasta
voidaan jalostaa tietoa ja viisautta padtoksenteolle. Tiedon jalostumisprosessi on
tietojenkdsittelytieteelle =~ ominainen @~ malli  tiedon = muodostumisen
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ymmadrtdmiseen ja se kytkeytyy teknologian kehittymiseen sekd datan lisdaanty-
neeseen madrdan. (esim. Crémier ym., 2019.)

Data-analytiikka on sosiaali- ja terveydenhuollossa mielenkiintoa heratta-
nyt tutkimusaihe ja aiheesta on tehty systemaattisia kirjallisuuskatsauksia. Useat
kartoitukset keskittyvat data-analytiikkaan yleiselld tasolla sekd sen menetelmiin
ja hyotyihin (esim. Khanra ym., 2020; Salazar-Reyna ym., 2020; Mehta ym., 2018).
Epdselvdd kuitenkin on, onko ketterdd data-analyysid tutkittu tietojohtamisen tu-
kena sosiaali- ja terveydenhuollon kontekstissa. Tédssd tutkielmassa tartutaan ta-
hén tutkimusaukkoon ja tarkoituksena on tuottaa aiheesta ajankohtaista tietoa.

1.2 Tutkimuskysymys ja tutkimuksen rakenne

Sosiaali- ja terveydenhuollon datan kayttod sekd tietojohtamista pyritddan vahvis-
tamaan. Dataa on olemassa paljon, sitd kerdtddn jatkuvasti lisdd ja sen kayttami-
nen nihddan mahdollisuutena muun muassa palveluiden kehittamiseksi (Lehto-
nen & Kalliola, 2023). Datan hyodyntdmiseksi tarvitaan uusia keinoja, jotta da-
tasta saataisiin jalostettua tietoa nopeammalla tahdilla. Tietoa tarvitaan tietojoh-
tamisen tueksi, kun sosiaali- ja terveydenhuollon palveluita kehitetddn ja tuote-
taan kustannustehokkaasti. Tamén tutkielman tarkoitus on tutkia ketterdd data-
analyysid sosiaali- ja terveydenhuollon kontekstissa.
Tutkielman tutkimuskysymys on:

Miten sosiaali- ja terveydenhuollossa hyodynnetidin ketterdid data-analyysid tietojohta-
misen tukena?

Tutkimus on toteutettu systemaattisena kirjallisuuskartoituksena, jossa on
hyodynnetty kolmea eri tietokantaa tutkimusartikkelien hakemiseen. Kaytetyt
tietokannat ovat: Scopus, ScienceDirect ja ACM Digital library. Systemaattisen
kirjallisuuskartoituksen avulla voidaan selvittdd tutkittavasta aiheesta yleiskuva
sekd tehdd yhteenveto sen hetkisestd tutkimustilanteesta ilmion parissa (Taipa-
lus, 2023). Tutkielman tarkoitus on tuottaa systemaattisen kirjallisuuskartoituk-
sen avulla ajankohtaista tietoa tehdyistd tutkimuksista ja miten ketterdd data-
analyysid hydodynnetddn tietojohtamisen tukena.

Tutkielman rakenne ldhtee liikkeelle ilmi6on liittyvien kéasitteiden tarkaste-
lusta. Késitteet kiinnittyvit tdssa tutkielmassa sosiaali- ja terveydenhuollon kon-
tekstiin. Tarkeitd késitteitd ovat data-analytiikka sekd ketterd data-analytiikka,
jota kasitellaan konkreettisesti DataOps késitteen avulla. Taman jdlkeen tutkiel-
massa siirrytddn kasittelemddn tietojohtamisen kasitettd, joka on laaja késite ja
sitd on lahestytty erilaisista tutkimuksellisista tulokulmista. Tietojohtamiseen
liittyy vahvasti tiedon jalostumisen prosessi, jota késitellddn viimeisend teoreet-
tisena késitteend. Tiedon jalostumisen vaiheita késitellddn vaihe vaiheelta aina
datasta muodostettavaan  viisauteen saakka. Tamidn jilkeen on
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tutkimusmenetelman sekd tutkimuksen toteutuksen esittelyiden vuoro. Tutki-
muksen tulokset esitellddn omassa luvussa, jonka jdlkeen tuodaan esille tulosten
johtopaatokset sekd kdaydaan lapi tutkimuksen rajoitteita ja jatkotutkimusaiheita.



2 TUTKIMUSKONTEKSTI JA KASITTEET

Téssd luvussa esitellddan tarkemmin tutkimuksen kontekstia seké tutkimusaihee-
seen kytkeytyvat késitteet. Tutkimus késittelee sosiaali- ja terveydenhuollon tie-
tojohtamisen tukena toimivaa ketterdd data-analyysid. Ndin ollen tarkeat kasit-
teet tdssd tutkielmassa ovat data, DataOps, tietojohtaminen seké tiedon jalostu-
minen. Nama késitteet yhdessd luovat tutkimuksen teoreettisen kokonaisuuden,
jonka kautta tutkimusongelmaa ldhestytddn. Seuraavaksi ndihin késitteisiin sy-
vennytdan yksi kerrallaan.

2.1 Monimutkainen data ja kdyttimisen haasteet

Dataa kerdtdan nykyaikana useista eri ldhteistd. Dataa saadaan esimerkiksi kayt-
tdjatiedoista, sensoreista ja tietojdrjestelmistd (Crémier ym., 2019; Parma ym.,
2017). Dataa kerddntyy paljon ja sitd jad myos paljon hyddyntamattsa. Taméd on-
gelma on tunnistettu myos sosiaali- ja terveydenhuollossa, jossa keskustelu da-
tan tehokkaammasta kédytostd on ajankohtainen (esim. Lehtonen & Kalliola, 2023).
Sosiaali- ja terveydenhuollon data koostuu muun muassa potilastiedoista, ladki-
tystiedoista, hoitotoimenpiteistd, kdyntitiedoista, arvioinneista ja saaduista pal-
veluista. My0s erilaiset teknologiat, joita kdytetddn diagnoosien teossa seké hoi-
tamisessa, kerddviat dataa. Myos asiakkaat itse ovat arvokkaita datan ldhteitd ja
asiakkaita kannustetaan tuottamaan nykyaikana dataa erilaisten sovellusten
avulla. Tatd dataa voidaan hyddyntdd asiakkaan hoitoprosessissa. (Choi ym.,
2022.) Sosiaali- ja terveydenhuollossa kerddntyva data on hyvin monipuolista ja
sitd kerdtdan useiden eri vdylien kautta.

Terveydenhuollon datan mé&ara on valtava ja monimutkainen kokonaisuus.
Dataa myos tuotetaan kiihtyvalld maaralla lisad. Datan hyodyntamiselld on ter-
veydenhuollon ndkokulmasta useita etuja. Data-analyysilla voidaan esimerkiksi
hallita ja ennakoida vdeston terveyttd, seurata sairaalakdyntien syitd, seurata sai-
rauksien etenemistd tai vaikka arvioida leikkausten hyotyjd tietyille asiakasryh-
mille. Datan analysoinnilla on paljon annettavaa myos alan tutkimukselle ja pal-
veluiden kehittdmiselle. (Raghupathi ym., 2014.)
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Valtavia datamadrid kuvataan massadatan (big data) maaritelmalla. Massa-
dataa puolestaan voidaan kuvata erilaisilla ominaisuuksilla. Massadatan ominai-
suuksiksi mddritelldadn useimmiten maara (volume), valikoima (variety), nopeus
(velocity) sekd todenmukaisuus (veracity) (Raghupathi ym., 2014). Namé& omi-
naisuudet tulee ottaa huomioon, kun data-analyysid suunnitellaan ja toteutetaan.
Ominaisuuksilla on my6s vaikutusta, sithen millaisilla tyckaluilla analyysia teh-
d&ddn. Data-analyysin tekemiseen sisdltyy useita erilaisia haasteita ja sosiaali- ja
terveydenhuollon toimintaymparisté tuo mukanaan omat lisdhaasteensa.

Terveydenhuollon organisaatioilla on tutkimusten mukaan ollut vaikeuk-
sia tunnistaa data-analyysin tuottamaa lisdarvoa omalle toiminnalle. (esim.
Wang ym., 2018.) Toimintaympadristot muuttuvat yhd monimutkaisemmaksi ja
arvaamattomammaksi. Useiden asioiden huomioiminen yhtéd aikaa paatoksente-
ossa on yhd haasteellisempaa. Tdhdn data-analyysi voisi tuoda helpotusta. Sousa
ja kollegat (2019) tuovat esille tutkimuksessaan, ettd data-analytiikkaa hyodyn-
tavat terveydenhuollon organisaatiot ovat kyenneet tekemddn kattavampia paa-
toksid organisaation toiminnan ndkokulmasta. Data-analytiikan avulla pa&dtokset
ovat useammin kustannustehokkaita.

Sosiaali- ja terveydenhuoltoon liittyvit tiedonhallinnan ja tiedon hyodyn-
tamisen haasteet ovat tieteellisessd tutkimuksessa tunnistettu ja tutkimuksessa
painopistettd on siirretty erityisesti terveydenhuollon teknologioiden tutkimi-
sesta yhd enemmaén data-analytiikan pariin. Terveydenhuollon data-analytiikka
sisdltdd erilaisia menetelmid, joita voidaan hyodyntda tietojen késittelyssd. Naita
menetelmid ovat esimerkiksi datan louhinta ja tilastotietojen hyddyntdminen.
(Wan ym., 2020). Sosiaali- ja terveydenhuollon data-analytiikka on kehittyva osa-
alue ja sen hyodyntdmisen sekd mahdollisuuksien tutkiminen on vield kesken.
Kyseessd on laaja ja monimutkainen kokonaisuus, mutta sen hyodyllisyys on
tunnistettu.

Datan jalostuksessa on yleisesti olemassa paljon haasteita, jotka vaikuttavat
tiedon jalostusprosessiin. Datan skaalautuvuus, heterogeenisyys, integraatio,
turvallisuus ja eheys ovat muun muassa Parmarin ja Yadavin (2017, 166-167)
esille nostamia ongelmia massadatan hyodyntamisessa. Lisdksi tutkijat korosta-
vat, ettd oma haasteensa on paattdd mitd dataa kdytetddn ja mitd hylataan. Myos
datan puhdistaminen tuo omat haasteensa analyysin teolle. Myos valtavan data-
médran sdilyttdminen on kallista organisaatioille. Massadata siséltdd hyvin eri
muodoissa olevaa dataa ja datan jarjestdiminen kasiteltdvdan muotoon voi olla
erittdin haastavaa. Yu kollegoineen (2023) ovat omassa tutkimuksessaan tuoneet
esille datan monipuolisuuden ja siihen liittyvat laatuongelmat. Datan puhdista-
minen ja jarjestaminen kasiteltdivddn muotoon vaatii paljon aikaa seké erilaisia
tyovaiheita, joita voisi automatisoida. Datan kasittelytekniikat vaativat kehitta-
mistd, jotta kasittely ja analyysin tekeminen olisi nopeampaa ja tehokkaampaa.

Organisaatioiden ohjelmistoekojdrjestelmét ovat muuttuneet yha komplek-
sisemmiksi kokonaisuuksiksi, ja organisaation jarjestelmien sisdltamistd tiedoista
on vaikea saada selke&dd kokonaiskuvaa. Organisaatiot ovat joutuneet siirtamaan
ja muokkaamaan dataa varastoinnin yhteydessd, koska usein dataa sdilytetdan
eri jarjestelmisséd ja ndiden valilld ei aina ole yhteyttd toisiinsa. Datan siirtdiminen
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ja muokkaaminen ovat organisaatiolle ylimdardista tyotd. Nama vaiheet vaativat
my0s tarkkaa dokumentointia, jotta datan muokkaaminen on yhtendistd ja laa-
dukasta. (Pinkel ym., 2016.) Koska data on arvokasta, niin datan hyddyntamista
on pyritty helpottamaan. Monimuotoista dataa voidaan sdilyttdd esimerkiksi
NoSQL-tietokannoissa, joka mahdollistaa hajautetun datan siilyttamisen perin-
teisen relaatiotietokannan sijasta. Datan sdilytykseen on myos kehitetty useilla
eri alustoilla toimivia tietokantaohjelmistoja, kuten esimerkiksi MongoDB.
(Wang ym., 2018.)

Datan siirtdiminen paikasta toiseen on yhd helpompaa ja sen sdilyttiminen
on pyritty tekeméaan helpoksi. Ongelmana on kuitenkin edelleen datan kettera ja
nopea hyodyntaminen organisaation muuttuviin tiedon tarpeisiin. Tarve on tun-
nistettu ja ketterddn data-analyysiin on kehitetty DataOps -malli, joka on vield
melko tuore menetelma.

2.2 DataOps

Haasteista huolimatta data on tdnd pdivéand organisaatioille arvokas tiedon ldhde.
Datan avulla voidaan kehittdad organisaation sisdisid prosesseja, luoda asiakkaille
uusia palveluita sekd parantaa palveluiden laatua. Datan tehokas kadyttaminen
vaatii kuitenkin oikeat teknologiat ja tyokalut sekd standardit. Nopeasti muut-
tuva toimintaymparisto tuottaa jatkuvasti uutta dataa ja datan tehokas hyodyn-
taminen on haasteellista. Datan tehokkaaseen hyodyntdmiseen on etsitty ketterid
ja automatisoituja menetelmis, joilla pystytddn analysoimaan nopeasti muuttu-
vaa dataa. DataOps menetelmad on kehitetty ketterdn data-analytiikan tarpeeseen.
DataOpsissa voidaan ndhdd samankaltaisuuksia kuin mitd DevOpsissa, mutta
DataOps perustuu pelkdstdan data-analyysiin. (Ereth, 2018, 1-2). DevOps on
puolestaan ohjelmistokehitykseen, testaamiseen ja ylldpitoon painottuva toimin-
tamalli, jossa painottuu ketterdt ja automatisoidut tyoskentelytavat. (Gill ym.,
2017). Kehittaminen (development, Dev) sekd toiminta (operations, Ops) muodos-
tavat DevOpsin. DevOps noudattaa jatkuvan kehittamisen ideaa. Ihanteellisessa
tilanteessa automatisoitua prosessia ohjaa viitekehys, joka huomioi niin teknisen
toteutuksen, kuin laadun hallinnan ja kehityksen kustannusten hallinnan. (Gill
ym., 2017.)

Erethin (2018, 5) mukaan DataOpsissa yhdistyy erilaiset kdytédnteet ja pro-
sessit, jotka luovat integroidun ja prosessildhtdisen ndkokulman dataan. Tdahan
kytkeytyy mukaan my6s automaatio seké ketterét ohjelmistosuunnittelun mene-
telmat, joilla saadaan aikaiseksi laatua, nopeutta ja yhteistyon parantumista sekéa
jatkuvan kehityksen kulttuurin korostamista. Myo6s Patterson (2019) médrittelee
DataOpsin DevOpsin toimintaperiaatteita noudattavaksi menetelmdksi, joka
kuitenkin keskittyy vain data-analytiikkaan. DataOps on automatisoitu prosessi,
jonka tavoitteena on lyhentdd analytiikan toimintasyklid ja tuottaa ajankohtaista
tietoa organisaatiolle tavoitteiden saavuttamisen tueksi. DataOpsin avulla orga-
nisaatiot voivat integroida tietovirran suunnittelun ja toiminnan jatkuvaksi seka
ketterdksi prosessiksi.
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Gartnerin (2023) mddrittelee DataOpsin yhteiskdyttoiseksi tiedonhallinnan
kaytannoksi, joka sisdltdd viestinndn, integroimisen, tietovirtojen automatisoin-
nin ja datan kdyttamisen kehittamisen. Gartnerin (2023) méaéritelméssa DataOp-
sin tavoitteena on tuottaa organisaatiolle nopeammin arvoa tietojen ja tietomal-
leihin liittyvien artefaktien hallinnan avulla. DataOps hyodyntdd teknologiaa,
jotta tietojen toimittaminen, suunnittelu ja kdyttoonotto voidaan automatisoida
ja myos metadata voidaan hyodyntéda prosessissa. Tama lisdd datan arvoa ja tuot-
taa organisaatiolle lisdarvoa muuttuvissa ymparistoissa.

Capizzi kollegoineen (2018) tuovat esille artikkelissaan, ettd DataOps data-
analyysi prosessina voidaan maédritelld kolmen laajan vaiheen avulla.

1. Rakenna. Tassd vaiheessa tietoja haetaan erilaisista tietokannoista ja lah-
teistd. Usein dataa voi joutua muokkaamaan tai siistimddn kayttokel-
poiseksi. Kayttokelpoisen datan siirtoa varten rakennetaan DataOps-put-
kia, joiden avulla data siirretddn kohdepaikkaan odottamaan analyysin te-
koa.

2. Suorita. Tassd toisessa vaiheessa rakennetut dataputket siirretddn halut-
tuun tuotantoympdristoon, joka voi olla esimerkiksi pilvipalvelu. Huo-
mattavaa on, ettd organisaation olemassa oleva infrastruktuuri dataput-
kien kdyttamiseen hillitsee lisdkulujen syntymista.

3. Kaytd. Tassd vaiheessa dataputket ovat kdytossd ja niiden toimintaa tulisi
seurata sekd mahdollisiin toiminnan muutoksiin tulisi reagoida nopeasti.
Esimerkiksi dataputkeen tulevien datam&arien muutoksiin tulisi reagoida
mahdollisimman nopeasti.

Rodriguez ja hdnen kollegansa (2020) ovat ldhestyneet DataOpsia menetel-
mdd noudattaen tarkemmin DevOpsin menetelmdd. DataOpsin elinkaari
noudattaa DevOpsin periaatteita, mutta se keskittyy dataan ja datan hyodyn-
tamiseen. Elinkaari kuvattuna kuviossa 1.
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Kuviol. DataOps elinkaari (Rodriquez ym. 2020)

Datan elinkaaren lisdksi datan matka tulee rakentaa ja suunnitella, jotta datan
kayttaminen olisi tehokasta. Kuviossa 2 on kuvattuna dataputki sekd datan
kulkema matka DataOps-putken ldpi. Rodriguez kollegoineen (2020) kuvaa-
vat datan matkan hyvin samankaltaisena hyvin kuin aiemmin mainittu Ca-
pizzi tyoryhmineen (2018). Erona Capizzin ja kumppaneiden (2018) malliin
Rodriguez ja hanen kollegansa (2020) korostavat datan matkassa viimeisena
vaiheena arvon luomisen organisaatiolle. Datan matkan kuvattuna alla ole-
vassa kuviossa (kuvio2).
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Kuvio2. Datan matka DataOps -putken ldpi. (Mukaillen Rodriguez ym., 2020)

Erethin (2018) mukaan DataOpsin hyddyntdminen antaa organisaatioille
mahdollisuuden vastata nopeammin muuttuviin vaatimuksiin. Muuttuvat vaa-
timuksen ovat tdnd pdivand yhad kiinteimmin osana myos sosiaali- ja terveyden-
huollon palveluita. DataOps -menetelmd tarjoaa organisaatioille keinon tuoda
nopeasti pohjatietoa padtoksenteon tueksi. Tietojohtamisen paradigma on kehit-
tynyt organisaatioiden tiedon hyodyntdmisen tarpeesta johtamisen tukitoimena.
Seuraavaksi tarkastellaan tarkemmin tietojohtamisen késitettd.

2.3 Tietojohtaminen sosiaali- ja terveydenhuollossa

Tiedon voidaan katsoa olevan organisaation yksi tarkeimmistd strategisista voi-
mavaroista (Grant, 1996). Tiedon hyodyntdmisestd johtamisen tukena on pu-
huttu voimistuvasti viimeisten vuosikymmenten aikana. Suomessa puhe tieto-
johtamisesta (knowledge management) alkoi 1990-luvulla. Kehityksen taustalla
ovat vaikuttaneet teknologian kehittyminen sekd datan ja informaation sdilytta-
misen, analysoinnin ja hyddyntdmisen kehittyminen. (Laihonen ym., 2013, 6).
Tiedon rooli on korostunut myos julkisen hallinnon parissa yha voimakkaammin.
Tiedon hyodyntdmisestd johtamisen tukena puhutaan sekd tietojohtamisen etta
tiedolla johtamisen kisitteiden avulla. (Laihonen & Ahlgrén-Holappa, 2020.)
Tietojohtaminen voidaan késittdd kokonaisuudeksi, joka siséltdd seka tie-
dolla johtamisen, ettd tiedon johtamisen. Tiedolla johtamisessa organisaatio on
kyvykéds oppimaan ja uusiutumaan. Organisaatio kykenee luomaan uutta tietoa
ja hallitsemaan tietovarantoja seka -virtoja. Tiedon johtamisessa sen sijaan orga-
nisaatiolla on kyky jalostaa tietoa sekd hyodyntda tietoa organisaation johtami-
sen tukena. (Laihonen ym., 2013.) Tassa tutkielmassa kaytetdan tietojohtamisen
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kasitettd, koska se kasittdd sen kokonaisuuden, miten tietoa organisaatiossa tuo-
tetaan, hallitaan, jalostetaan sekd hyodynnetaan.

Tietojohtaminen voidaan ymmartadd sekéd liikkeenjohdollisen tai teknisen
ndkokulman kautta. Liikkeenjohdollisessa ndkokulmassa painotetaan organisaa-
tion sosiaalisia prosesseja ja niiden johtamista. Teknisessd ndkokulmassa painot-
tuvat puolestaan teknologioiden hyddyntdminen tiedonhallinnassa ja erityisesti
tietohallinnon toiminta. (Laihonen ym., 2013, 32.) Colnar kollegoineen (2022) tuo-
vat esille artikkelissaan, ettd teknologia on tunnistettu yhdeksi tarkeimmista tie-
tojohtamisen mahdollistajaksi. Tietojohtamisen tarve korostuu nykyajan tietoin-
tensiivisessd maailmassa ja organisaation on kyettdvd oppimaan sekd muutta-
maan toimintaansa tiedon pohjalta, jotta organisaation toiminta on tehokasta ja
se kehittyy.

Tiedon luonnetta voidaan tarkastella hiljaisen ja selkedn (eksplisiittisen) tie-
don kautta. Eksplisiittinen eli selked tieto on tallennettavissa ja dokumentoita-
vissa olevaa tietoa. Hiljainen tieto sen sijaan on yksilon omaa tulkintaa kasitel-
lystd tiedosta. (Collins, 2010.) Nama4 tiedon muodot tarjoavat molemmat pa&atok-
senteolle merkityksellistd tietoa, jota johtaja punnitsee padtoksenteossa.

Nonaka ja Takeuchi (1995) ovat painottaneet tiedon muodostamisen pro-
sesseja johtamisen tueksi. Heisig (2009) on puolestaan omassa tutkimuksessaan
loytanyt tietojohtamiselle nelja merkittavaa mahdollistajaa. Namé ovat: ihmis-
lahtoiset tekijdt, kuten kulttuuri, ihmiset, johtajuus. Organisaatio ja sen prosessit
sekd rakenne. Teknologia ja sen arkkitehtuuri sekd sovellukset. Neljantend ovat
johtamisen prosessit sisédltden strategian, tavoitteet ja mittaamisen. Tietojohta-
mista on tutkittu paljon ja erilaisia tulkintoja tietojohtamisesta on olemassa paljon
erilaisia. Tutkimuskirjallisuus on jakautunut eri suuntiin tutkijoiden intressien
mukaisesti ja kokonaiskuvan hahmottaminen voi olla haastavaa (Laihonen &
Ahlgrén-Holappa, 2020.)

Erds keino maédéritelld tietojohtamista yksinkertaisemman mallin kautta on
Dalkirin (2005) esittelemd tietojohtamisen syklimallin, jossa yhdistyvét useat eri
tietojohtamisen maaritelméat. Mallissa toistuvat sykleittdin tiedon luominen ja tal-
teen ottaminen, tiedon jakaminen ja levittdiminen seka tiedon hankkiminen ja so-
veltaminen.
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Kuvio3. Integroitu tietojohtamisen syklimalli. (Dalkir 2005, 43)

Dalkirin (2005) esittelemd malli jattdd mallin kayttdjdlle mahdollisuuden
tulkita tiedon merkityksellisyyttd ja sen hyodyntdmistd organisaatiossa. Mallia
voidaan kayttdd laajasti eri yhteyksissd ja tietojohtamisen tarpeissa, koska malli
jattad kayttdjalle mahdollisuuden kontekstualisoida saatua tietoa ja sen sovelta-
mista.

Tietojohtaminen on monipuolisista mddrittelyistd huolimatta jalkautunut
vahvasti mukaan julkiseen hallintoon. Julkisen hallinnon lisdéantynyt kompleksi-
suus on tuonut mukanaan omia haasteita paatoksenteolle, joihin pyritddn vastaa-
maan tehokkaammin muun muassa tiedon avulla. (Wiig, 2000.)

Sosiaali- ja terveydenhuollon palveluissa on tunnistettu tiedon merkitys
johtamisen tukena. Tietojohtaminen on noussut vahvasti mukaan hallinnolliseen
keskusteluun, kun palveluita pyritddn kehittdimddn ja tuottamaan kustannuste-
hokkaasti. (Laihonen ym., 2021, 8.) Julkisen sektorin toimijan, kuten sosiaali- ja
terveydenhuollon palveluntuottajien tietojohtaminen tukee vaikuttavien ja laa-
dukkaiden palveluiden tuottamista kansalaisille (Laihonen & Ahlgrén-Holappa,
2020). My®os asiakkaiden vaatimukset parempien palveluiden muodossa haastaa
sosiaali- ja terveydenhuollon toimialaa. Colnar kollegoineen (2022, 2) painottavat
tietojohtamisen sekd laadukkaan tiedonhallinnan merkitystd asiakkaiden tarpei-
siin vastaamisessa. Tutkijat my0s korostavat, ettd tiedon tuottamisen ja jakami-
sen merkitykset korostuvat, kun palveluita kehitetdan.

Sosiaali- ja terveydenhuollon palveluissa tietojohtamista on kehitetty vii-
meisen vuosikymmenen aikana yhd voimakkaammin. Sosiaali- ja terveyden-
huollon tietojohtamista on kuitenkin edelleen véahénlaisesti tutkittu. Laihonen ja
Saranto (2022) tuovat omassa tutkimuksessaan esille, ettd tietojohtamisen kom-
petenssit sosiaali- ja terveydenhuollossa vaihtelevat muuhun tietojohtamisen
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tutkimukseen verrattuna. Esimerkiksi vahva lainsddadanto seké poliittinen ohjaus
ohjaavat omalta osaltaan pddtoksentekoa sosiaali- ja terveydenhuollon palve-
luissa. Lisdksi tietojohtamiseen liittyvid osaamistarpeita tulisi kehittada tilla pal-
velusektorilla. Sosiaali- ja terveydenhuollossa teknologian kehittyminen, resurs-
sien niukkuus sekd asiakkaiden odotukset ja vaatimukset asettavat paineita tie-
tojohtamiselle ja palveluiden kehittdmiselle yhd nopeammalla tahdilla.

Palveluiden digitalisoituminen on ollut vahvaa sosiaali- ja terveydenhuol-
lon palveluissa viime vuosina. Digitalisoituminen on mahdollistanut esimerkiksi
erilaiset etdpalvelut, sdhkoiset rekisterit, pilvipohjaiset palvelut sekd data-ana-
lyysien hyodyntdmisen. (Marques ym., 2019, 575.) Sahkdisten potilastietojen li-
sddntymisen myotd erityisesti terveydenhuollossa on herdnnyt mielenkiinto tie-
tojen hyodyntamiseen. Asiakkaille voisi tarjota kohdennettuja palveluita tai or-
ganisaatioiden sisdistd toimintaa voitaisiin tehostaa olemassa olevan datan
avulla. (Li ym., 2016; Sharma ym., 2014.) My9s Sanatarsiero kollegoineen (2023)
ovat tunnistaneet terveydenhuollon data-analyysin kohteiksi palvelun tarpeen
ennakoinnin, eri asiakasryhmien toiveiden ja tarpeiden tunnistamisen sekd uu-
denlaisten palveluiden kehittdmisen. Tutkijat tuovat esille, ettd séhkdisten palve-
luiden tallentama data on johtajille merkityksellistd, koska se tarjoaa tietoa paa-
toksenteon tueksi ja mahdollistaa pddtosten paremman perustelun.

Datan hyddyntdamisen yhteydessa tulee muistaa, ettd sosiaali- ja terveyden-
huollon toimintaympaéristo sisdltdd paljon arkaluontoista dataa asiakkaista.
Tdamd tuo datan hyodyntamiseen omat haasteensa ja hyodynnettdva data ei saa
sisdltdd asiakkaiden henkilokohtaisia tietoja, joista heidit voisi tunnistaa (Li ym.,
2016). Myos toimintaympadriston monimutkaisuus tuo omat haasteensa datan
kaytolle. Sosiaali- ja terveydenhuollossa on mukana monia toimijoita, kuten jul-
kinen sektori ja yksityinen sektori. Alalle on ominaista useat eri ammattiryhmat,
jotka katsovat asioita omasta professioasemastaan. Myos tutkimustoiminta tuo
mukanaan oman lisdnsd datan hyodyntdmisessd. (Santarsiero ym., 2023.) Datan
hyddyntamisen tulee olla eettisesti kestdvidd ja pohjata sithen ajatukseen, ettd pal-
veluita kehitetddn tuottamaan kansalaisille parempia palveluita.

Suomessa tiedon hyddyntdamistd padtoksenteon tukena on pyritty ohjaa-
maan valtakunnallisesti erilaisten hankkeiden ja lainsdddannon avulla. Esimer-
kiksi sote-tieto-hyotykdyttoon-strategia, Sote-tiedolla johtamisen, ohjauksen ja
valvonnan toimeenpano-ohjelma (Toivo-ohjelma), vahimmaistietosisaltoasetus
(STM 2022) ja laki sosiaali- ja terveydenhuollon jdrjestamisestd (612/2021, §29,
§30) ovat viimeaikaisia keinoja vahvistaa sosiaali- ja terveydenhuollon tietojoh-
tamista. Nama ohjelmat ja lait ovat osoitus siitd, ettd datan merkitys on ymmar-
retty sosiaali- ja terveydenhuollon palveluiden kehittdmisessd ja asiaa edistetdan
valtiontasolla saakka.

Tahtotila datan hyodyntamiselle vaikuttaa olevan vahva sosiaali- ja tervey-
denhuollon palveluissa. Data itsessddn ei kuitenkaan ole vield tietoa. Jotta datasta
saadaan tietoa paddtoksenteon tueksi, niin dataa tulee analysoida ja tulkita. Seu-
raavaksi syvennytddn tarkastelemaan, miten datasta jalostetaan tietoa ja miten
tiedon muodostuminen késitetddn tassa tutkielmassa.
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2.4 Tiedon jalostumisprosessi

Miti tieto on? Tama kysymys on aiheuttanut historiassa paljon vdittelyitd ja poh-
dintoja. Yksiselitteistd vastausta tdhdan kysymykseen ei ole tarjolla. (Grant 1996,
110.) Tiedon médritelméstd sekd tiedon eri lajeista on kadyty paljon keskustelua.
Tiedon mddritelmdt ovat liittyneet ihmisen antamaan tulkintaan. Tiedon madri-
telmille sekd pohdinnoille on kuitenkin usein yhteistd se, ettd tieto vaatii totuutta.
(Lammenranta, 2022.) Tiedon médritelmissd havainnot ovat usein liittyneet ih-
misten omiin havaintoihin sekd niiden tulkintaan. Nyky-yhteiskunnassa tekno-
logian kehittyminen ja datan kerddminen ovat monipuolistaneet tiedon maarit-
telyd ja tdma kehitys ohjaa tdssd tutkielmassa tiedon muodostumisen késitysta.

Teknologian kehittyminen on mahdollistanut yh& laajemmat datan keraa-
misen mahdollisuudet ja datasta muodostettavan tiedon laajuuden. Tama on sa-
malla haastanut perinteisid kdsityksid tiedon luonteen epistemologiasta seka tie-
don olemuksen ontologisista kysymyksistd. Data on jopa ndhty vapauttavana te-
kijand, joka vapauttaa tutkijat perinteisen tieteellisen tutkimuksen lainalaisuuk-
sista. Datan avulla voidaan tarkastella maailmaa ja algoritmit voivat 16ytdd mal-
leja, joita ei muuten valttamatta 1oydettdisi. Tama on my6s nahty puhtaan objek-
tiivisena tiedon tuottamisena. (Crémier ym., 2019, 191-192.) Tama on kuitenkin
herdttanyt myos kritiikkid, koska datasta muodostettava tieto on yleensd mark-
kinoita palvelevaa eiké algoritmien toiminta ole aina avointa. My0s eettiset on-
gelmat ja inhimilliset nakokulmat ovat nousseet esille kriitikoiden puheenvuo-
roissa (esim. Metcalf & Crawford, 2016.) Dataa hyddyntédessd onkin syytd muis-
taa, ettd data tarjoaa tiedon muodostumiselle vasta pohjan. Tiedon muodostumi-
nen aina viisaudeksi asti vaatii ihmisen antamia tulkintoja ja kykyd tarkastella
dataa suhteessa kontekstiin.

Téssd tutkielmassa tiedon muodostuminen kisitetdan tiedon jalostumis-
prosessin avulla. Vuonna 1989 julkaistussa artikkelissa ”from data to wisdom”
Akchoff (1989) esitteli tiedon jalostumiselle hierarkkisen mallin, jossa tieto jalos-
tuu datasta aina viisaudeksi asti. Tiedon jalostumisprosessissa data jalostuu in-
formaatioksi, joka puolestaan tuottaa tietdmystd. Tietdmys jalostuu edelleen vii-
saudeksi, ja viisaus toimii lopulta paatoksenteon tukena.

Rowley (2007) tuo esille artikkelissaan ja tiedonjalostuksen pyramidissa
vahvemmin tietokoneen roolin tiedon jalostumisessa. Tietokoneella on isompi
rooli datan ja informaation tasoilla, kun taas ihmisen rooli korostuu tietimyksen
sekd viisauden tasoilla. IThminen ymmartaa tiedon merkityksen ja kykenee sovel-
tamaan saatua tietoa kontekstissaan sekd luomaan tiedon turvin lisdarvoa toi-
minnalle. Tdama tiedon jalostuminen ihmisen ja teknologian valisend prosessina
on kuvattu alla olevassa kuviossa (kuvio 4).
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Kuvio4. Tiedon jalostusprosessi (mukaillen Rowley 2007, 176)

Data on yksinkertaisimmillaan sarja 1:id ja 0:ia. Namaé ykkoset ja nollat kul-
kevat sdhkoisessda muodossa merkkijonossa ja ne tallennetaan tietokantoihin.
Tdamd data tuotetaan laitteen kayttoliittymdn avulla ja se siirtyy kohteesta toiseen.
Dataa voidaan myos tuottaa ja kerétd erilaisten digitaalisten tyokalujen, kuten
esimerkiksi antureiden tai kdyttotietojen avulla. (Crémier ym., 2019, 195-196.)
Dataa sdilytetddn tietokannoissa, joissa hyddynnetddn erilaisia tallennusratkai-
suja tallennettavan datan muodon mukaan (Strohbach ym., 2016).

Datan tuottamisen maaradt ovat kasvaneet ja on arvioitu, ettd datan maara
tulee edelleen kasvamaan eksponentiaalisella kasvulla tulevina vuosina. Tekno-
logian kehittyminen lisdd datan tuottamisen maarada. T4dtd valtavan datan maaraa
kuvataan massadatan késitteelld. Massadataa kertyy hyvin erilaisista ldhteistd ja
se voi olla strukturoimatonta, puoli strukturoitua tai strukturoitua dataa. Struk-
turoimaton data ei ole pakattu tiettyyn muotoon ja sitd sdilytetddn siind muo-
dossa kuin se on keratty. Esimerkiksi sahkopostit tai kuvat voivat olla struktu-
roimatonta dataa. Puoli strukturoitu data on jossain médrin késiteltyd, mutta ei
ole selkedsti organisoitua. Strukturoitu data on sen sijaan kisiteltyé ja organisoi-
tua. (Parmar ym., 2017, 166.) Datalla itsessddn ei ole vield arvoa tai merkitysta.
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Naiden saamiseksi data tarvitsee kontekstia ja tulkintaa. Tama tapahtuu tiedon
jalostusprosessissa informaation muodostamisen tasolla. (Rowley, 2007.)

Informaatio (information) voidaan madritelld eri tavoin. Rowley (2007) tuo
esille artikkelissaan, ettd informaatio voidaan maaritelld kokoelmaksi dataa, jolle
on annettu merkitys kontekstin kautta. Toisaalta informaatio voidaan kasittda
dataksi, joka on muotoiltu niin merkitykselliseen ja hy6dylliseen muotoon. Infor-
maatio voi myds olla dataa, joka on jdrjestetty niin, ettd se tuottaa arvoa vastaan-
ottajalle. Informaatioon nayttdisi liittyvan aina ihmisen datalle antama tulkinta
ja konteksti. Floridi (2002) nostaa esille, ettd tietokoneiden kehitys, laskennallinen
tiede ja tietojenkdsittely tuovat uusia haasteita informaation maarittelylle. Perin-
teisen informaation muodostuksen rinnalle on noussut teknologialdhtoinen tie-
don muodostus.

Tietdmys (knowledge) on kasitteend monitahoinen ja hankala maééaritelld
tarkasti. Kdsitteen madrittelyd on kasitelty paljon filosofian historiassa ja hyvin
yleinen mééritelmd on ”perusteltu tosi uskomus.” (Nonaka, 1994.) Tietamyksen
voidaan katsoa olevan informaatiosta jalostunutta tietoa, joka on saanut merki-
tyksid. Informaatiota voi ajatella tietimyksen alikomponenttina, josta tietamys
kehittyy (O’Grady, 2012, 952). Myds Rowleyn (2007) tutkimuksessa nousee esille,
ettd tietdmyksen maédrittelyssd ihmisen antamat merkitykset muodostavat da-
tasta ja informaatiosta tietamystd. Tietimys on oleellista ja tarpeellista ihmiselle
ja sen avulla ihminen voi toimia.

Viisaus (wisdom) sijaitsee tiedon jalostumisen pyramidin huipulla. Rowley
ja Slack (2009) ovat tutkineet viisautta omassa tutkimuksessaan ja tuovat esille,
ettd viisaus madritellddn tietojenkésittelytieteissd useimmiten tiedon jalostuspro-
sessin kautta, jossa viisaus saavutetaan pyramidin huipulla. Viisautta voidaan
myo6s madritelld kykynd ajatella asioita pidemmidille sekd kriittistd arviointi kykya.
Viisauden voidaan myos ajatella olevan kyky tehdd oikeita paatoksid tiedon ja
sen muodostaman kokonaisuuden pohjalta. (Rowley, 2006). Johtajan viisaus on
tarkedd, jotta johtaja voi tehdd paatoksid, joilla on hyodyllisid vaikutuksia orga-
nisaatiolle.

Tiedon jalostusprosessissa data toimii pyramidin pohjalla tarjoten yksittéi-
sid tiedon palasia. Nama palaset muotoutuvat parhaimmillaan viisaudeksi, jossa
ihmisen omilla tulkinnoilla on tdrke& osuus. Ihmisen osallisuus tiedon jalostumi-
sessa viisaudeksi on tdrkedd, jotta padtoksenteossa voidaan ottaa huomioon in-
himilliset ndkokulmat. Erityisesti sosiaali- ja terveydenhuollossa tdima on tarkead,
koska kyseessd ovat ihmisten hyvinvointia ja terveyttd edistdavit ja tukevat pal-
velut.

2.5 Yhteenveto teoriasta

Téssd osiossa on esitelty data-analyysin haasteita, ketterdd data-analyysia sosi-
aali- ja terveydenhuollon viitekehyksessd sekd miten se kytkeytyy tietojohtami-
seen tiedon jalostumisenprosessin avulla. Ketterdn data-analyysin viitekehysta
on kisitelty DataOps viitekehyksen avulla, joka on DevOpsin jalanjdlkid
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seuraava ketterdn kehittdmisen malli, mutta se keskittyy data-analyysiin. Sosi-
aali- ja terveydenhuollon runsaan datan mé&ran vuoksi ketterille datan kaytolle
on tilausta ja DataOps on yksi vaihtoehto ketterddn data-analyysiin.

Tietojohtamisen tueksi tarvitaan tietoa ja data-analyysin avulla voidaan
tuottaa tietoa johtamisen tueksi. Data itsessddn ei ole vield tietoa vaan on olen-
naista huomata, ettd tieto jalostuu datasta aina viisauteen saakka, kuten kuviossa
4 asia on kuvattu. Tiedon jalostumisessa ihmisen antaman kontekstin merkitys
kasvaa mitd ylemmadksi tiedonjalostumisen pyramidissa edetddn. Sosiaali- ja ter-
veydenhuollon toimintaympéristossd kontekstin ymmaértdminen on tarkedd,
jotta tietoon pohjautuva paatoksenteko olisi inhimillistd ja yhteistd hyvéaa tuotta-
vaa.

Ketterd data-analyysi liitetddn tdssd tutkielmassa sosiaali- ja terveydenhuol-
lon tietojohtamisen kontekstiin. Tietojohtaminen on julkisessa hallinnossa kas-
vattanut merkitystddn erityisesti viimeisen vuosikymmenen aikana ja kehityk-
seen on vaikuttanut muun muassa teknologian kehittyminen ja datan yhi laa-
jempi kerddminen. Aihetta on tutkittu erilaisista tulokulmista ja tutkimuskentan
kokonaisuus on hajanainen. Kokonaiskuvan muodostaminen ja ketterdn data-
analyysin merkitys sosiaali- ja terveydenhuollon tietojohtamisen tukena on epa-
selvd. Tama tutkielma tarttuu tdhdn haasteeseen kirjallisuuskartoituksen avulla.
Seuraavassa luvussa esitellddn tutkielman aineisto sekd systemaattisen kirjalli-
suuskartoituksen menetelmd, jonka avulla aihetta tutkitaan.
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3 TUTKIMUSMENETELMA JA -AINEISTO

Kirjallisuuskatsaukset ja ndyttoon perustuva tutkimus ovat olleet erityisesti l4a-
ketieteessd kaytetty tutkimusorientaatio. Tutkimustietoon perustuvat ohjeet ovat
osoittautuneet luotettavammiksi verrattuna pelkkiin asiantuntijalausuntoihin.
Taman havainnon jdlkeen kirjallisuuskatsaukset ovat saaneet vahvemmin jalan-
sijaa useilla eri tieteenaloilla, kuten sosiaalitieteissd, taloustieteissd sekd tekniikan
eri tieteenaloilla. Ohjelmistosuunnittelussa kirjallisuuskatsaukset tarjoavat tutki-
mustuloksia kdytannon toiminnan tueksi. (Kitchenham ym., 2009.)

Systemaattisen kirjallisuuskartoituksen avulla voidaan selvittdd tutkitta-
vasta aiheesta yleiskuva ja tehdd yhteenveto sen hetkisestd tutkimustilanteesta
aiheen parissa. Systemaattinen kirjallisuuskartoitus on ldheinen menetelma sys-
temaattisen kirjallisuuskatsauksen kanssa. Ndiden kahden menetelman valilld
on kuitenkin eroja menetelmén syvyydessa ja laajuudessa. Kirjallisuuskatsaus
pyrkii syvalliseen ymmaérrykseen ja tietoon tutkittavasta aiheesta, kun taas kir-
jallisuuskartoitus tarjoaa kuvan aiheesta yleisemmadlla tasolla. Kirjallisuuskartoi-
tus on toimiva menetelmd, kun tutkittavan aiheen ldhestymistavoista tieteelli-
sessd tutkimuksessa halutaan saada késitys yleistilanteesta. (Taipalus, 2023; Pe-
tersen ym., 2015.) Kitchenham ja Charters (2007) tuovat esille, ettd systemaattinen
kirjallisuuskartoitus on toimiva menetelmd, mikali tutkittava aihe on vield tuore
ja tieteellistd tutkimusta on tehty vield vahanlaisesti. Toisaalta kirjallisuuskartoi-
tus on toimiva menetelmd myos silloin, kun aihe on hyvin laaja ja tutkijalla on
tarve saada rajattua tutkimuskirjallisuutta seka selvittdd millaista tutkimusta ai-
heesta on tehty.

Kitchenham ja Charters (2007) listaavat systemaattisen kirjallisuuskatsauk-
sen sekd -kirjallisuuskartoituksen vilisid eroja: kartoitustutkimuksessa tutkimus-
kysymykset ovat yleensd laajempia ja mahdollistavat tietokantahauille laajem-
mat artikkelitulokset. Kartoitustutkimuksen hakutermit ovat viahemmaén foku-
soituja, jolloin hakutulokset artikkeleista ovat kirjallisuuskatsausta suuremmat.
Tarkoituksena on saada laaja katsaus aiheesta. Kartoitustutkimuksen tulokset
antavat yleiskuvaa ja tulosten avulla voidaan ohjata tulevaa tieteellistad tutki-
musta huomaamalla tutkimusaukkoja sekd tutkimuksen tamé&nhetkiset paino-
pisteet.
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Naiden kahden menetelmin vilisissd tavoitteissa on siis selkeét erot ja perusteet
menetelmien kdyttamiselle ovat selkeit. Systemaattinen kirjallisuuskartoitus on
tdssd pro gradu -tutkielmassa toimiva tutkimusmenetelmd, koska tutkittava aihe
on vield melko uusi. Tutkielman tarkoituksena on tarjota aiheesta yleiskuva ja
tunnistaa meneillddn olevat tutkimussuunnat ja aiheen sovelluskohteet télla het-
kelld. Tulokset tarjoavat tietopohjaa tulevaisuuden tutkimukselle.

Systemaattinen kirjallisuuskartoitus etenee suunnitelmallisesti. Petersen
tutkimuskumppaneineen (2008) ovat mallintaneet kartoituksen vaiheet visuaali-
sesti. Tama malli on kuvattuna olla olevassa kuviossa.

Prosessin vaiheet

i : . i i Avainsanojen i imi j
Tuf!f\r_miskysymyksen Artikkelien haku Artikkelien AlmEEmes Tledo.n et5|m|ner.1]a
maarittaminen seulonta maarittaminen kartoitusprosessi

l v l v v
Kartoituksen T Asiaankuuluvat Artikkelien Systemaattinen
. Kaikki artikkelit I luokittel
laajuus artikkelit uokittelu kartta
Tulokset

Kuvio 5. Kirjallisuuskartoituksen vaiheet (Petersen ym., 2008)

Kun kirjallisuuskartoituksen tarve on todettu ja tutkimuskysymys on maa-
ritelty, niin tutkija siirtyy prosessissa artikkelien hakuvaiheeseen. Artikkelien ha-
kua varten maééritellddn hakusanat tietokantahakuja varten. My0s sopivat tieto-
kannat tulee méaéritelld ja arvioida niiden soveltuvuutta tutkittavan aiheen kan-
nalta. Hakusanojen muodostama hakulauseke tulisi olla sopivan vilj4, jotta se ei
rajaa liikaa artikkeleita haun ulkopuolelle. Artikkelien ldpikdymiseen puolestaan
tulee médritelld sisddnotto- ja poissulkukriteerit, joiden mukaan tutkija valikoi
sopivat artikkelit mukaan lopulliseen aineistoon. (Petersen ym., 2008.) Kriteerit
voivat olla monenlaisia ja hyvin yleisesti kriteereissd on madritelty artikkelien
kieli, saatavuus, julkaisuvuodet ja julkaisufoorumit. Kriteerit voivat vield muut-
tua tietokantahakujen aikana, mikali hakutulokset osoittautuvat haasteellisiksi
kriteereitd ajatellen. (Taipalus, 2023).

Kerdtyn aineiston ldpikdyminen tapahtuu vaiheittain (Taipalus, 2023; Pe-
tersen ym., 2008). Ensimmadinen vaihe on artikkelin otsikon ldpikdyminen. Ta-
mén jdlkeen siirrytddn abstraktien ja tutkimuksen avainsanojen lukemiseen. Ta-
mdn perusteella tutkija pystyy yleensd arvioimaan artikkelin soveltuvuuden
omaan tutkimukseen. Myos koko artikkelin tai pelkkien johtop&atosten lapikay-
minen voi tulla kyseeseen, jos abstrakti jattda tutkijan epatietoisuuteen artikkelin
soveltuvuudesta.

Taman jalkeen aineiston sisdlté on hahmottunut tutkijalle. Aineiston késit-
telyn helpottamiseksi aineisto luokitellaan eri ryhmiin: validointitutkimukset
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(validation research), arviointitutkimukset (evaluation research), ratkaisuehdotukset
(solution proposal), filosofiset julkaisut (philosophical paper), mielipidekirjoitukset
(opinion papers) sekd kokemukseen perustuvat kirjoitukset (experience papers). (Pe-
tersen, 2008.) Nama luokittelut auttavat tutkijaa tunnistamaan tutkittavan aiheen
painopisteet tutkimuskentilld. Joidenkin aiheiden kohdalla ndma luokittelut
ovat kuitenkin osoittautuneet haasteellisiksi ja luokitteluita voidaan joutua har-
kitsemaan uudelleen, mikdli tutkimusaihe tdtd vaatii. (Taipalus, 2023.)

On hyva huomata myos, ettd tietokantahaut voivat jattad joitakin tutkimuk-
selle oleellisia artikkeleita pois aineistosta. Tama voi olla merkki hakulausekkeen
heikkoudesta tai tietokannan omista toiminnallisista tekijoistd. Tutkijan on mah-
dollista soveltaa lumipallotekniikkaa aineiston ldpikdymisessd ja lisdaineiston
keruussa. Lumipallotekniikassa tutkija tutustuu relevantin artikkelin ldhdeluet-
teloon ja valitsee luettelosta soveltuvan tai soveltuvia artikkeleita lisdttdviaksi ai-
neistoon. Tdmé voidaan toistaa useita kertoja. (Taipalus, 2023.)

Systemaattisessa kirjallisuuskartoituksessa koko prosessi tulee kuvata sel-
kedsti lukijalle auki, jotta prosessi on toistettavissa ja luotettava. Tutkijan tulee
jatkuvasti arvioida prosessin etenemistd ja aineiston soveltuvuutta. Kirjallisuus-
kartoituksessa voidaan kuvata tuloksia auki visuaalisia keinoja hyddyntden. Esi-
merkiksi erilaiset taulukot ja kuvaajat ovat yleisesti kdytettyjd tulosten lapikdy-
misessd. (Taipalus, 2023.)

3.1 Tutkimuksen toteutus

Tutkimusta varten suoritettiin koehakuja eri tietokantoihin hakulausekkeen tes-
taamisen ja arvioinnin vuoksi. Myds hakutulosten madaraa seké artikkeleita arvi-
oitiin silmdmaédrdisesti ja tuloksien mielekkyys todettiin soveltuvaksi suhteessa
tutkimuskysymykseen.

Tutkimuskysymys on: miten sosiaali- ja terveydenhuollossa hyodynnetidn ket-
terdd data-analyysid tietojohtamisen tukena?

Tutkimusta varten valikoitui kolme eri tietokantaa, joissa aineistohaut teh-
dadan. Kaytettavat tietokannat ovat: Scopus, ScienceDirect ja ACM Digital library.
Néama tietokannat tarjoavat sekd tietojdrjestelmétieteen, ettd terveystieteen tie-
teenalojen artikkeleita, jolloin tietokantojen kdyttdminen on perusteltua tédssa tut-
kimuksessa.

Hakulauseke muodostui teoreettisen viitekehyksen sekéd testihakujen pe-
rusteella. Hakulauseke mahdollisti hyvin laajat hakutulokset, jotta aineistosta ei
vahingossa sulkeutuisi relevantteja artikkeleita pois. Tutkimusaiheen uutuuden
vuoksi haku suoritettiin laajalla skaalalla. Hakulausekkeeksi muodostui:

("knowledge management") AND ("healthcare") AND ("data analytics")
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Tietokantahaut tehtiin samalla hakulausekkeella kaikkiin kolmeen tieto-
kantaan syyskuussa 2023. Hakutulokset olivat lukumadériltdan vaihtelevat eri tie-
tokannoissa. Hakutulokset vietiin Microsoft Excel-taulukkoon aineiston lapikéay-
mistd varten. Alla olevassa taulukossa (taulukko 1) hakutulokset on esitelty tie-

tokantojen mukaisesti.

Tietokanta Hakutulokset
Scopus 25
ScienceDirect 540

ACM Digital library 187

Yhteensi 752

Taulukko 1. Hakutulokset

Aineiston ldpikdymistd varten muodostettiin artikkeleiden hyvaksymis- ja
hylkdamiskriteerit. Ndiden avulla hakutuloksista pystyttiin valikoimaan lopulli-
sen aineiston muodostaneet artikkelit. Kriteerit esitelty alla olevassa taulukossa

(taulukko 2).

Hyviksytty Hylitty

K1 Akateeminen artikkeli tai konfe- | E1 Ei-akateeminen artikkeli sekd ei-
renssi julkaisu akateeminen konferenssijulkaisu

K2 Kirjoitettu suomen tai englannin
kielelld

E2 Julkaistu muilla kuin suomen tai
englannin kielelld

K3 Vapaasti saatavilla digitaalisessa
muodossa

E3 Duplikaatti

K4 Julkaistu vuosien 2013-2023 vililla

E4 Julkaistu ennen vuotta 2013

K35 Liittyy tutkimusaiheeseen

E5 Ei liity tutkimusaiheeseen

Taulukko 2. Hyvidksymis- ja hylkdamiskriteerit

Tietokantahakujen tulosten ldpikdyminen suoritettiin hyvaksymis- ja hyl-
kadmiskriteerien avulla. Alla olevassa kaaviossa kuvataan vaiheittain aineiston
lapikdyminen ja lopullisen aineiston muodostuminen.
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Scopus n=25 ScienceDirect n=540 ACM n=187

v v .

El n= E1 n=98 E1 n=100

------------------------- R e A
E5 n=14 E5 n=428 E5 n=78
------------------------------- T YT T T T T e
Hyvaksyttyja n=24
Lumipallotek Y VJ

niikka +2 -

IR Yhteensi n=26

Kuvio 6. Aineiston valikoituminen

Aineistosta suodattuivat pois ei-akateemiset artikkeli tai konferenssijulkaisut,
duplikaatit, ennen vuotta 2013 julkaistut artikkelit sekd tutkimusaiheen ulkopuo-
lelle menevit artikkelit. Kaaviossa on kuvattu kaikkien kolmen tietokantahaun
kohdalla tapahtuneet artikkelit valikoitumiset hylkdamiskriteereittdin. Kuviossa
jokainen hylkdamiskriteeri on kuvattuna omina tasoinaan, ja ne vahentdvit joka
tason kohdalla aineiston kokoa n:nd ilmoitetun méaran verran. Hylkdamiskritee-
rien jdlkeen jdljelle jdi lopulta 24 artikkelia. Taman jdlkeen aineistoon lisdttiin lu-
mipallotekniikkaa hyodyntden 2 artikkelia lisdd, jolloin aineiston lopulliseksi
kooksi muodostui 26 artikkelia. Seuraavassa luvussa aineistoa kdydaan lapi tar-
kemmin ja esitellddn tulokset.
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4 TULOKSET

Téassd luvussa esitellddn tutkielman tulokset. Aineistoon valikoituneita artik-
keleita oli yhteensa 26 kappaletta. Tutkimuskysymys oli: miten sosiaali- ja tervey-
denhuollossa hyddynnetdiin ketterdi data-analyysid tietojohtamisen tukena? Tutkimus-
kysymys on toiminut ohjaavana tekijand, kun aineistoa on keritty, kayty lapi
sekd analysoitu. Tdssd luvussa tulokset esitellddn omissa alaluvuissa. Ensim-
mdiseksi kdydaan lapi tutkimusjulkaisujen maéérid aikavalilla 2013-2023. Tama
kuvaa aiheen kiinnostusta akateemisessa tutkimuksessa. Tamaén jdlkeen tarkas-
tellaan tarkemmin julkaisujakaumia ja miten data-analytiikan kdsite on ymmar-
retty tutkimuksissa. Ndiden jdlkeen tuloksissa kdyddan tarkemmin lapi, miten
ketterdd data-analyysid on hyddynnetty tietojohtamisen tukena sosiaali- ja ter-
veydenhuollossa.
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4.1 Hakutulosten vaihtelevuus ja julkaisumadarit

Julkaisumaarat

4,5

3,5

0 I I I ‘ | | | | |

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

w

2

W

N

1

w

[ERN

0

vl

Kuvio 7. Julkaisumaarat

Kuvio 7 kuvaa artikkelien vuosijakauma julkaisuméddrien mukaan data-
analytiikkaa on tutkittu jo 2010-luvulla, mutta aiheen suosio on hieman kasvanut
2020-luvulle tultaessa. Vuoden 2023 artikkelien osalta lukumédara voisi olla vielad
suurempi, mutta aineistonhaku on tehty syyskuussa 2023, joka rajaa loppuvuo-
den artikkelit pois tuloksista. Julkaisuméérdt olivat kuitenkin jo syyskuussa suu-
remmat kuin vuoden 2022 tasolla, joten aiheen kiinnostavuus vaikuttaisi olevan
kasvava akateemisessa tutkimuksessa. Kuvio 7 kuvaa tutkimusaiheeseen sovel-
tuvien julkaisujen méa&rdd kokonaisuudessaan eri vuosien aikana. Seuraavassa
osiossa hakutuloksia tarkastellaan hieman tarkemmin ja artikkeleita jaotellaan
julkaisufoorumien mukaisesti sekd sukelletaan syvemmaille mitd data-analy-
tiikkka oikeastaan tarkoittaa aineiston artikkeleiden mukaan.
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4.2 Julkaisujen jakaumat ja data-analytiikan kasite

Julkaisut hajautuivat hyvin laajasti eri aikauslehdille sekd konferensseille. Aika-
kauslehtien kohdalla vain Technological Forecasting and Social Change -lehti tarjosi
kaksi artikkelia aiheeseen liittyen. Muuten tulokset jakautuivat eri foorumeille.
Julkaisufoorumien laatu vaihteli hyvin suuresti. Osa foorumeista oli hyvin laa-
dukkaita ja arvostettuja. Sen sijaan joidenkin foorumien kohdalla artikkelin laa-
dun kohdalla on syytd olla kriittinen. Alla olevassa taulukossa julkaisufoorumit
on jaoteltu aikakauslehtien, konferenssijulkaisujen sekd ndiden lukuméarien mu-
kaan. Julkaisufoorumien suosiossa ei ollut havaittavissa selkeitd eroja vuosien
valilld eikd aiheen tutkimukset ole selkedsti painottuneet tiettyihin julkaisufoo-

rumeihin.

tions

Julkaisufoorumi Tyyppi Lukumaara
Australasian Journal of Information Systems Aikakauslehti | 1
Procedia Computer Science Aikakauslehti | 1
South Eastern European Journal of Public Health Aikakauslehti | 1
Journal of Open Innovation: Technology, Market, and Complexity | Aikakauslehti | 1
International Journal of Intelligent Networks Aikakauslehti | 1
Journal of Medical Systems Aikakauslehti | 1
Technological Forecasting and Social Change Aikakauslehti | 2
Procedia Computer Science Aikakauslehti | 1
International Journal of Medical Informatics Aikakauslehti | 1
Computers & Electrical Engineering Aikakauslehti | 1
International Journal of Information Management Aikakauslehti | 1
Journal of Business Research Aikakauslehti | 1
Procedia Computer Science Aikakauslehti | 1
Neurocomputing Aikakauslehti | 1
Decision Support Systems Aikakauslehti | 1
International conference on knowledge management in organiza- | Konferenssi 1
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Proceedings of the Australasian Computer Science Week Multi- Konferenssi 1
conference

Proceedings of the 45th ACM technical symposium on Computer | Konferenssi 1
science education

Proceedings of the 21st International Academic Mindtrek Confer- | Konferenssi 1
ence

ACM Transactions on Computing for Healthcare Aikakauslehti | 1
6" International Conference on Medical and Health Informatics Konferenssi 1
Proceedings of the 2018 International conference on digital Konferenssi 1
health

In 24th Pan-Hellenic Conference on Informatics Konferenssi 1
International Journal of Advanced Computer Science and Applica- | Aikakauslehti | 1
tions

Journal of Big Data Aikakauslehti | 1
Yhteensa 26

Taulukko 3. Julkaisufoorumit

Jakautuminen julkaisufoorumeissa on ollut tasaista aiheen tutkimuksen pa-
rissa. Kuvio 8 kuvaa julkaisufoorumien julkaisujen jakaumaa visuaalisesti kon-
ferenssipaperien sekd aikakauslehtien vélilld. Aikakauslehtien suosio on ollut
suurempi aineiston mukaan, mutta aihe on kiinnostanut tutkijoita my6s konfe-

renssipapereissa.
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Julkaisutyyppi

m Aikakauslehti = Konferenssipaperi

Kuvio 8. Julkaisutyypit

‘(

m Eurooppa = Aasia = Afrikka = Oseania = Pohjois-Amerikka

Kuvio 9. Julkaisut jaoteltuina maanosittain
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Kuviossa 9 aineiston artikkelit on jaoteltu artikkelien ensimmdisen Kkir-
joittajan maanosan mukaan. Aihe on kiinnostanut tutkimusmaailmaa hyvin glo-
baalisti. Aineiston perusteella vaikuttaa siltd, ettd data-analytiikka sekd sen
hyddyntdminen johtamisen tukena ovat ajankohtaisia tutkimusaiheita laajasti.
Aineistosta on kuitenkin havaittavissa eroja tutkimusten maéédrissdé maanosien
vélilla. Euroopassa tutkimuksia on julkaistu aineiston mukaan eniten, mutta
Aasiassa aihe kiinnostaa myos paljon. Oseaniassa oli kolmanneksi eniten julkai-
suja. Pohjois-Amerikka oli neljainneksi suurin maanosa ja Afrikka sijoittu viiden-
neksi.

Globaalisti sen sijaan data-analytiikka kiinnostaa tutkijoita sosiaali- ja ter-
veydenhuollon kontekstissa. Aineistosta nousi kuitenkin selkedsti esille, ettd
data-analyysi voi tarkoittaa hyvin erilaisia asioita tutkimuksissa. Asiaa on ldhes-
tytty niin algoritmien, tiedonhallinnan, datan louhinnan kuin vaikkapa datan
laadun kautta. Tutkimusala onkin hyvin monipuolinen ja osittain hankalasti
hahmotettava. Data-analyysin tarkka mééritteleminen osoittautuu hyvin hanka-
laksi. Kisitteend data-analyysia voi mddritelld parhaiten sateenvarjokisitteen
avulla. Eri tutkimusaloilla keskitytddn eri osa-alueisiin, joka tuottaa data-analyy-
sista hyvin erilaisia ndkokulmia. Alla olevassa kuviossa (kuvio 10) data-analyysi
on kuvattu keskiton ja sitd ympdroi aineistosta esiin nousseet nakokulmat, jotka
data-analyysiin liitettiin.

Data-analyysin empiirinen tutkimus painottui algoritmien, tytkalujen, ko-
neoppimisen, tekodlyn, datan louhinnan seké luonnollisen kielen kehittamiseen.
Tiedonhallinta, massadata, datan laatu, esineiden internet ja varastointi olivat
puolestaan data-analyysin teoreettisen ndkokulman painopisteitd. Tama osoittaa
konkreettisesti sen, ettd data-analyysin hyodyntdmistd voi tutkia erilaisista
ndkokulmista ja alan tutkimusta tehdddn hyvin laajasti.



Kuvio 10. Mitd data-analyysiin liitetddn
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4.3 Hyoddyntdminen tietojohtamisen tukena
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Kuvio 11. Tuki tietojohtamiselle

Kuviossa 11 aineisto on sisdllollisesti luokiteltu niiden tuottaman hyodyn
mukaan. Luokittelun ohjaavana tekijdna toimi tuki sosiaali- ja terveydenhuollon
tietojohtamiselle. Padluokkien alaisuuteen on yhdistetty sisdllollisesti samankal-
taiset artikkelit, jolloin tulosten tarkasteleminen on mielekkddmpaa ja analyysi
tuottaa selkedt kokonaisuudet.

Viitekehyksiin keskittyvid artikkeleita oli aineistossa 14 kappaletta.
Viitekehykset sisdlsivit teoreettisia ndkokulmia, teknologian hyddyntdmisen
ndkokulmia, data-analytiikan teknisten vaiheiden kehittdmistda sekd tiedon
varastointia. Viitekehyksissad data-analyysin kasitteen laajuus oli huomattavissa
selkeisti, kun aihetta kisiteltiin eri nikokulmista.

Tiedon saamisen nopeuteen algoritmien, tekodlyn, koneoppimisen, kette-
ran data-analyysin sekd organisaation data-analyysi kyvykkyyksid kasiteltiin
puolestaan 6 artikkelissa. Téhdn kategoriaan sijoittui aineiston ainoa artikkeli,
joka kasitteli selkeésti ketterda data-analyysia sosiaali- ja terveydenhuollossa. Ar-
tikkeli kasitteli DataOps -mallin hyodyntamista.
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Hoidon tarpeen ennakointi johtamisen ndkokulmasta oli 3 artikkelin
aiheena. Data-analyysin vaikutuksia organisaation suorituskyvylle ja johtami-
selle kasiteltiin myos 3 artikkelissa. Nama luokat muodostavat vastauksen siihen,
miten ketterdd data-analyysia hyodynnetddn tietojohtamisen tukena.
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5 POHDINTA

5.1 Johtopdidtokset

Sosiaali- ja terveydenhuollon data-analyysille on asetettu isoja odotuksia (kts.
esim. Lehtonen ym., 2023). Tiedon merkitys organisaatiolle on tunnistettu strate-
gisesti (Grant, 1996). Teknologian kehitys ja datan kerddmisen helpottuminen
ovat mahdollistaneet tietojohtamisen kehittymisen (Laihonen ym., 2013). Julki-
nen hallinto on my6s herdnnyt datan hyodyntdmisen mahdollisuuksiin ja
tietojohtaminen on vankistanut asemansa julkisessa hallinnossa (Laihonen &
Ahlgrén-Holappa, 2020). Tietojohtamisella on kytkos teknologian kehittymiseen
sekd data-analyysiin. Tietojohtamisessa tiedon ndhdéén jalostuvan datasta aina
viisauteen saakka (Rowley, 2007). Tiedon jalostumisessa teknologian merkitys
vaihtelee tiedon jalostumisen eri asteilla ja datasta saatu informaatio tulee asettaa
kontekstiinsa, jotta siitd olisi hyotyd. Tama on erityisen tdrkedd sosiaali- ja ter-
veydenhuollossa, jonka toimialalla ratkotaan ihmiseldmaddn liittyvid haasteita.

Vaikka tietojohtaminen on vahvistanut asemansa yhtend johtamisparadig-
mana, niin kdsitteend tietojohtaminen on edelleen hyvin monitulkintainen. Tut-
kimuskirjallisuutta on monelta eri tieteenalalta ja tulokulmia on néin useita eri-
laisia tietojohtamiseen. (Laihonen & Ahlgrén-Holappa, 2020.) Tdméa hankaloittaa
osaltaan tietojohtamisen tutkimista.

Tietojohtamisen késite on osoittautunut laajaksi, eikd tilanne ole sen hel-
pompi data-analytiikan kasitteen kohdalla. Data-analytiikan madérittelemisen
vaikeus ldhtee liikkeelle jo datan valtavasta méddrdstd ja sen muotojen vaihtele-
misesta. Massadataa on olemassa erilaisissa muodoissa ja sen hyodyntamiseen
tarvitaan erilaisia teknologisia ratkaisuja. Valtavan datamddran kohdalla ongel-
maksi nousevat myos laatuongelmat, puhdistaminen ja jarjestaiminen (Yu ym.,
2023.) Myo6s datan skaalautuvuus, heterogeenisyys, integraatio, turvallisuus ja
eheys ovat osa data-analytiikan sisdltod (Parmar & Yadav, 2017). Datan
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hyodyntdmisen kohdalla tehokkuus ja ketteryys ovat nousseet yhd enemmaén
keskustelun aiheeksi. Ketterddn data-analyysia kuvataan esimerkiksi DataOpsin
kasitteelld, joka on DevOpsista kehitetty datan analysointiin keskittyvd mene-
telmd. Gartnerin (2023) madritelma DataOpsista on, ettd se on yhteiskadyttoinen
tiedonhallinnan kdytanto, joka sisdltdd viestinndn, integroimisen, tietovirtojen
automatisoinnin ja datan kdyttdmisen kehittamisen. Ketterdn menetelman avulla
datan kdyttod halutaan tehostaa.

Useissa tutkimuksissa on tuotu esille, miten erilaiset ongelmat ja haasteet
vaikuttavat data-analytiikan k&sitteen maédrittelyyn. Tamédn tutkimuksen tulok-
sissa on noussut esille, ettd jo pelkéstdan sosiaali- ja terveydenhuollon data-ana-
lytiikkaan liitetddn useita erilaisia tekijoitd (kts. kuvio 10). Tdma osaltaan selittdd
sitd, kuinka monesta eri tulokulmasta data-analytiikkaa on tutkittu sosiaali- ja
terveydenhuollon kontekstissa ja tutkimusaihe on laaja.

Tutkielman tarkoituksena on vastata kysymykseen: miten sosiaali- ja tervey-
denhuollossa hyddynnetiin ketterdd data-analyysid tietojohtamisen tukena? Aineiston
perusteella tutkimuskysymykseen ei ole tarjolla yksinkertaista vastausta, vaan
vastaus jakautuu neljddn eri kategoriaan, jotka on muodostettu aineistosta (kts.
kuvio 11). Ndiden kategorioiden avulla voidaan tarkastella, miten data-analy-
tiikkka tukee tietojohtamista sosiaali- ja terveydenhuollossa erilaisten kayttotar-
koitusten kautta.

Analyysissa mielenkiintoiseksi havainnoksi osoittautui, ettd data-analy-
tiysin tutkiminen sosiaali- ja terveydenhuollon tietojohtamisen kontekstissa oli
paljon data-analytiikan viitekehysten kehittdmistd. Loydostd saattaa selittdd ai-
nakin osin se, ettd késitteind tietojohtaminen sekd data-analyysi ovat vaikeasti
hahmotettavissa tarkasti ja niitd tutkitaan hyvin erilaisista tulokulmista. Erilais-
ten viitekehysten kehittdminen on edelleen tarpeellista, jotta prosessit
kehittyisivit tehokkaammiksi.

Ketterda data-analyysi osoittautui hyvin vdhan tutkituksi tdman tutki-
muksen toimintaympariston kontekstissa, eli sosiaali- ja terveydenhuollossa. Ai-
neiston artikkeleista ketterddn data-analyysiin keskityttiin yhdessa artikkelissa
(Bahaa ym., 2023). Artikkelissa tuotiin ketterd data-analyysi sosiaali- ja ter-
veydenhuollon kontekstiin testaamalla Data-Ops viitekehystd datan analysoin-
nissa. Tutkimuksessa viitekehykseen yhdistettiin koneoppimista, jonka avulla
ketterdd data-analyysia kehitettiin tehokkaammaksi ja tarkemmaksi. Ketterd
data-analyysi ei ole vield ollut tutkimuksellinen painopiste sosiaali- ja terveyden-
huollossa. Bahaan ja kumppaneiden (2023) tutkimus oli hyvin tuore ja oletettavaa
on, ettd aihe voi nousta ldhitulevaisuudessa vahvemmin mukaan akateemiseen
tutkimukseen.

Aineistosta nousi melko selkeésti esille kuva siitd, miten data-analyysi
ylipddtdaan ndhdadan isona mahdollisuutena sosiaali- ja terveydenhuollon johta-
miselle. Data-analyysin avulla voidaan tutkimusten mukaan varautua palvelun-
tarpeeseen sekd ennakoida mitkd ihmisryhmdt palveluita tulevat kdyttamaan
(esim. Bag ym., 2023 ; De Silva ym., 2015; Khan ym., 2017). Palveluiden en-
nakoiminen ja palveluiden suuntaaminen ennakoivasti oikealle vdestoryhmalle
ovatkin olleet esilld julkisessa keskustelussa sekd tutkimuskirjallisuudessa.
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Ennakoivalla toiminnalla on todettu olevan lopullisia kustannuksia laskeva
vaikutus palvelujdrjestelmidkokonaisuudessa (kts. esim. Lehtonen ym., 2023).

Sosiaali- ja terveydenhuollon tietojohtaminen nékyi aineiston artikkeleissa
yleisend puheena padatoksenteon tuesta, jota data-analyysi tarjoaa. Kaivo-Oja kol-
legoineen (2016) kasittelivit artikkelissaan tarkemmin tietojohtamista sosiaali- ja
terveydenhuollon kontekstissa. Artikkelissaan kirjoittajat tunnistivat digitalisaa-
tion ja datan laajan kerddmisen mukanaan tuomat mahdollisuudet tietojohtami-
selle sosiaali- ja terveydenhuollossa. Kirjoittajat toivat myos esille digitalisaation
mukanaan tuomat haasteet tietojohtamiselle. Artikkelissa tuodaan esille tietojoh-
tamisen teorian kehittdmisen tarve toimintaympdriston kehityksen mukana.
Télle tyolle olisi tarve, jotta tietojohtamisen késite ja sen sisdltd pysyvat mukana
toimintaympariston kehityksessé ja vaatimuksissa.

Tiedon lisddntyminen sekd tiedon hyodyntdmisen paineiden kasvaessa he-
rad pohdinta sosiaali- ja terveydenhuollon tietojohtamisen merkityksestd organi-
saation suorituskyvyn parantamiseksi. Jo pelkastddan yksittdisen organisaation
tietovarannot mahdollistavat tiedon monenlaisen hyotykdyton, mutta tamé vaa-
tisi tietovarastojen kokonaiskuvan sekd hyodyntdamismahdollisuuksien koko-
naisvaltaisen hahmottamisen. Tutkielman aineistossa nousi esille yksittdisten
toimintojen kohdalla datan hyddyntamisen kehittdmistd (esim. Gongalves ym.,
2017; Reda ym., 2018), mutta myos kokonaisvaltaisen kuvan hahmottamista oli
artikkeleissa havaittavissa. Esimerkiksi Ravikumar kollegoineen (2022) ovat ar-
tikkelissaan hahmotelleet massadatan hyodyntdmistd niin organisaation kuin
asiakkaankin hyotyjen ndkokulmasta. Ratia ja kumppanit (2017) nostavat puo-
lestaan esille Business Intelligence (BI) tyokalujen kdyton mahdollisuudet orga-
nisaation kokonaisvaltaisen ndkdkulman kannalta. Wang tutkimusryhmineen
(2022) ovat puolestaan tutkimuksessaan tutkineet eri jdrjestelmien integrointia,
jonka avulla eri jdrjestelmistd voidaan saada koostetusti tietoa padtoksenteon
tueksi. Sosiaali- ja terveydenhuollon hajautuneet jdrjestelmat ovat osoittautuneet
ongelmaksi tietojohtamisen kannalta. Dataa on saatavilla, mutta se pitda kerata
eri jarjestelmistd ja viedd yhteen jarjestelmddan. Taman jélkeen datasta voidaan
muodostaa kokonaiskuvaa organisaation toiminnoista ja esimerkiksi palvelui-
den tarpeesta.

Kaiken kaikkiaan aineiston artikkelit jakautuivat eri vuosille melko ta-
saisesti. Aiheen kiinnostavuudessa oli havaittavissa nousua vuoden 2020 jdlkeen
(kts. kuvio 7). Aineiston artikkelien julkaisukanavat olivat jakautuneet eri foo-
rumeille, joka omalta osaltaan osoitti aiheen kiinnostavuutta eri tutkijoiden ja
foorumien kesken (taulukko 3). Tutkimusaiheen kiinnostavuus akateemisessa
tutkimuksessa vaihteli hieman eri maanosien vililld. Mielenkiintoisesti Pohjois-
Amerikka jdi Euroopan, Aasian ja Oseanian jdlkeen neljannelle sijalle julkai-
sumddrissd (kts. kuvio 9). Aineiston keruun aikana oletuksena oli, ettd tutkimu-
saineistoon kertyisi paljon tutkimuksia juuri Pohjois-Amerikasta, jossa datan
kayttaminen esimerkiksi yritysten liiketoiminnoissa on yleistd. Sosiaali- ja ter-
veydenhuollon kontekstissa sen sijaan tulokset olivatkin jopa yllattavat.
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5.2 Suhde muuhun tutkimukseen

Sosiaali- ja terveydenhuollon data-analyysin kirjallisuuskartoitukset sekd -kat-
saukset ovat terveydenhuolto painotteista. Terveydenhuoltoon painottuvat tut-
kimukset tarkastelevat data-analytiikan menetelmid ja hyotyjd organisaatiolle
yleiselld tasolla (esim. Khanra ym., 2020; Salazar-Reyna ym., 2020; Mehta ym.,
2018). Terveydenhuollon trendi ndkyi myos taméan tutkielman aineistossa.

Tarkka tulokulma nimenomaan tietojohtamiseen puuttui aiemmista kar-
toittavista tutkimuksista. Tietojohtamisen puuttuminen data-analyysin yhtey-
dessd ndkyi myds taman tutkimuksen aineistossa. Tdmd puute oli jopa hieman
yllattava, koska tietojohtaminen johtamisen paradigmana on linkittynyt teknolo-
gian kehittymiseen (kts. esim. Laihonen ym. 2013).

Tama tutkielma kartoitti ketterdn data-analyysin ja siithen liittyvaa tietojoh-
tamista sosiaali- ja terveydenhuollon kontekstissa. Tutkimus sijoittuu aiempien
kartoittavien tutkimusten vilimaastoon tuoden uudenlaisen tarkastelukulman
data-analyysin hyodyntamiseen ketteryys ndkokulman kautta. Tamd tutkimus
on kytkoksissd aiempiin data-analyysia kartoittaviin tutkimuksiin tuoden esille
samoja havaintoja kuin aiemmissa tutkimuksissa esimerkiksi data-analyysin tut-
kimuksellisten ndkokulmien runsaudesta ja todetuista hyodyistd sosiaali- ja ter-
veydenhuollon toimialalle. Kuitenkin tdma tutkielma nostaa esille mys havain-
non siitd, ettd ketterd data-analyysi on vield melko tuntematon asia akateemi-
sessa tutkimuksessa sosiaali- ja terveydenhuollon kontekstissa.

5.3 Tutkimuksen toteutus, havaitut rajoitteet ja
jatkotutkimusaiheet

Sosiaali- ja terveydenhuoltoon liittyvdd data-analyysi tutkimusta on tehty jonkin
verran, mutta mielenkiintoinen havainto jo tietokantahakujen suunnittelussa ja
testaamisessa oli, ettd tietojohtamiseen kytkettyad data-analyysi tutkimusta ei 16y-
tynyt kovin paljoa. Toinen mielenkiintoinen havainto oli, ettd sosiaalipuolen
data-analyysitutkimus oli madrdltdan hyvin véhdistd. Terveydenhuoltoon
liittyvadd tutkimusta 16ytyi runsaasti.

Tutkimus toteutettiin kirjallisuuskartoituksena ja aineiston keruuta varten
muodostettiin hakulauseke tietokantahakuja varten. Hakulauseketta testattiin ja
muokattiin ennen varsinaisia tietokantahakuja. Hakutulosten runsaan saamisen
turvaamiseksi lausekkeesta tuli yksinkertainen, joka mahdollisti laajat haku-
tulokset. Lopullinen hakulauseke oli: ("knowledge management") AND
("healthcare") AND ("data analytics").

Mielenkiintoinen havainto liittyi sosiaalihuollon osa-alueen lisddmisy-
ritykseen lausekkeessa. Mikali lausekkeen muutti muotoon: ("knowledge mana-
gement") AND ("social and healthcare ") AND ('data analytics"), niin
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hakutulokset romahtivat. Tdmd oli mielenkiintoinen havainto ja tima voi olla
viite sosiaalihuollon vihdisestd tutkimuksesta data-analytiikasta. Hakutulosten
laajuus haluttiin tutkielmassa tarpeeksi laajaksi ja tédstd syystd social sana jdi pois
hakulausekkeesta. Tamd on otettava huomioon tuloksien tarkastelussa ja huo-
mattava, ettd valtaosa artikkeleista edustaa terveydenhuollon ndkokulmaa.
Lopullisessa aineistossa sosiaalihuolto on aliedustettuna, mutta analyysi on tehty
sosiaali- ja terveydenhuollon kokonaiskuvaa ajatellen. Tama tulokulma on rele-
vantti, koska suomalainen palvelujdrjestelméa on historiallisen sote-uudistuksen
myotd viety yhda vahvemmin kohti sosiaali- ja terveydenhuollon integraatiota ja
hallinnon tasolla néitd osa-alueita tulisi katsoa kokonaisuutena. Taméa on ohjan-
nut analyysia tarkastelemaan ketterdd data-analytiikkaa sekd sosiaali- ja ter-
veydenhuollon tietojohtamista koko palvelujdrjestelman tasolla.

Petersen kollegoineen (2015) tuovat esille artikkelissaan tutkijan mahdollis-
ten harhojen ja ajatusvddristymien vaikutukset koko kartoitusprosessille sekd eri-
tyisesti tulosten analysointivaiheessa. Ajatusvddristymdt voivat ohjata tulkintaa
ja voi ohjata analyysia. Samoin artikkelien valintavaiheessa joitain olennaisia ar-
tikkeleita voi jaddd analyysin ulkopuolelle. Tét4 riskid voidaan pienentdd suorit-
tamalla kirjallisuuskartoitus useamman tutkijan yhteistyolla. Talloin yksittdisen
tutkijan ajatusvddristymat eivat ohjaa tutkimusprosessia ja erilaiset nakokulmat
tulevat huomioiduksi. Tamaé tutkielma on toteutettu yksilotyond ja yhteistyon
hyodyt jaivat tdssd tutkielmassa saavuttamatta. Tutkimusprosessin aikana tut-
kija on ollut tietoinen niistd riskeistd, joita yksintehtdva kirjallisuuskartoitus
sisdltdd. Tietoisuuden avulla ajatusvddristymid on pyritty vdhentdmé&dn
prosessin aikana.

Tutkimus on toteutettu kirjallisuuskartoituksen prosessia noudattaen (Tai-
palus, 2023 ; Petersen ym., 2015) ja vaiheet on dokumentoitu kirjalliseen muotoon
tdhan pro gradu -tutkielmaan. Tamé& tukee prosessin luotettavuutta, toistet-
tavuutta ja lapindkyvyyttd. Kuitenkin on syytd huomata, ettd artikkelien haut,
lapikdyminen sekd analyysin tekeminen on tapahtunut yksilotyond, joka on osal-
taan vaikuttanut sithen, mitka artikkelit ovat valikoituneet aineistoon, joka puo-
lestaan on vaikuttanut analyysin lopputulokseen. Tadtd ongelmaa on pyritty hal-
litsemaan tutkimuksen hyvélld suunnittelulla, teoriaan perehtymiselld seka ver-
tailemalla tuloksia aiempiin tutkimuksiin.

Kartoituksen tulokset osoittivat, ettd ketterdd data-analyysid ei ole vield tut-
kittu kovin paljoa sosiaali- ja terveydenhuollon kontekstissa. Tuloksissa ilmeni
myds tietojohtamisen ja ketterdn data-analyysin vilisen yhteyden heikkous
akateemisen tutkimuksen osalta. Tietojohtamisen paradigman voimistuminen
sosiaali- ja terveydenhuollossa olisi hyvéa tunnistaa ja aihetta olisi syytd tutkia
lisdd. Samoin ketterdn data-analyysin merkitys sosiaali- ja terveydenhuollossa on
mahdollisesti kasvava osa-alue ja my0s tétd olisi syytd tutkia.

Ketterd data-analyysi voi tuottaa merkittdvid hyo6tyja sosiaali- ja terveyden-
huollon tietojohtamiselle, mutta toisaalta tdmé voi tuoda mukanaan uudenlaisia
haasteita. Tieteellisen tutkimuksen avulla nditd haasteita ja hyotyjd voidaan
tuoda ilmi ja arvioida niiden merkittavyyttd sosiaali- ja terveydenhuollon kon-
tekstissa. Taméd on samalla osa tarkedd julkista keskustelua, jota on syytd kayda
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tamédn tutkimuskontekstin osalta. Digitalisoituva sosiaali- ja terveydenhuolto
mahdollistavat meitd kaikkia koskevien palveluiden kehittdmisen laajan tie-
topohjan avulla. Tassd ketterd data-analyysi ja tietojohtaminen nousevat
merkittdvaan asemaan ja nama ovatkin mielenkiintoisia tutkimuskohteita.
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6 YHTEENVETO

Taméan tutkielman tarkoituksena oli kartoittaa ketterdn data-analyysin
hyddyntamistd sosiaali- ja terveydenhuollon tietojohtamisen tukena. Tutkimus
toteutettiin systemaattisena kirjallisuuskartoituksenan jossa on hyédynnetty kol-
mea eri tietokantaa tutkimusartikkelien hakemiseen. Tutkielmassa kaytetyt tie-
tokannat ovat: Scopus, ScienceDirect ja ACM Digital library.

Kartoitus valikoitui tutkielman menetelmaiksi, koska tutkimusilmiosti ha-
luttiin saada ajantasainen kuva. Sosiaali- ja terveydenhuollon datan hyodyntdmi-
nen palveluiden kehittdmisessd ja tehostamisessa on herdttanyt viime vuosina
laajaa kiinnostusta ja aihe on noussut julkiseen keskusteluun (Lehtonen ym.,
2023). Sosiaali- ja terveydenhuolto on digitalisoitunut voimakkaasti ja dataa on
kerdantynyt paljon ja sitd kerdtddn edelleen kasvavissa maarin. Tietojohtaminen
on kytkoksissd datan hyodyntdmiseen. Tietojohtamisessa datasta jalostuu infor-
maatiota, tietamystd ja viisautta (Rowley, 2007). Datasta saatua tietoa
hyodynnetdan johtamisen tukena sekd suoritettavien toimien perusteluna.
Tietojohtaminen on puolestaan tullut mukaan yhd vahvemmin julkiseen hallin-
toon ja sosiaali- ja terveydenhuollon toimialueelle (Laihonen & Saranto 2022).

Data ja sen hyodyntdminen ovat olleet akateemisessa tutkimuksessa suosit-
tuja tutkimusaiheita. Dataa on saatavilla valtavia m&aria ja siitd voidaan jalostaa
useanlaista tietoa. Valtavan datamééran kohdalla hyodyntdmisessd on myds eri-
laisia ongelmia ja analysointi on usein hidasta. (esim. Yu ym., 2023; Parmar ja
Yadav, 2017). Tehokkuus ja ketteryys ovatkin nousseet yhd enemman keskuste-
lun aiheeksi data-analyysin kohdalla. DataOps on ketterdn data-analyysin mene-
telmd. DataOps on DevOpsista kehitetty datan analysointiin keskittyvd mene-
telmd. Gartnerin (2023) madritelmd DataOpsista on, ettd se on yhteiskédyttoinen
tiedonhallinnan kaytanto, joka sisdltdd viestinnédn, integroimisen, tietovirtojen
automatisoinnin ja datan kdyttamisen kehittamisen.

Tutkielman tulosten mukaan data-analyysi sosiaali- ja terveydenhuollossa
on heréttanyt paljon mielenkiintoa tutkijoiden keskuudessa globaalisti ja tutki-
musten maddrd on kasvanut 2020-luvulla. Data-analyysin késite voi tarkoittaa eri-
laisia asioita ja aihetta on tutkittu hyvin erilaisista ndkokulmista.
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Aineistossa korostuivat viitekehysten kehittaminen data-analyysien osalta.
Tietojohtamisen ndkokulmasta data-analyysi tarjosi keinoja palvelun tarpeen en-
nakointiin, tiedon saannin nopeuteen sekd organisaation toimintakyvyn kehitta-
miseksi. Mielenkiintoinen huomio aineistosta oli se, ettei ketterdn data-analyysin
tutkimusta ole tehty paljoa sosiaali- ja terveydenhuollon kontekstissa. Aineis-
tossa vain yksi tutkimusartikkeli kasitteli DataOps menetelmdé sosiaali- ja ter-
veydenhuollon data-analyysissa. Tulosten perusteella vaikuttaisi siltd, ettd kette-
ran data-analyysin tutkimus on vasta saapumassa akateemiseen tutkimukseen ja
talla hetkelld ilmion kohdalla on havaittavissa selked tutkimusaukko.
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