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Tdssd pro gradu - tutkielmassa tarkasteltiin datatieteilijin kompetensseja.
Kompetensseja ldhestyttiin kahdesta eri ndkokulmasta, tieteellisen kirjallisuu-
den pohjalta sekd empiirisesti tyopaikkailmoitusten kautta. Tutkimusmenetel-
médnd kéytettiin sisdllonanalyysid. Tieteellisen kirjallisuuden pohjalta maaritel-
tiin keskeiset kasitteet massadata ja massadata-analytiikka, seka valittiin tutki-
muksessa kaytetty viitekehys. Tutkimuksessa koottiin tieteellisessd kirjallisuu-
dessa esiintyneet datatieteilijin kompetenssit. Empiirinen aineisto koostui 94
tyopaikkailmoituksesta, joista eriteltiin datatieteilijdltd vaaditut kompetenssit.
Tieteellisestd kirjallisuudesta ja empiirisestd aineistosta keréattyja kompetensseja
vertailtiin yhtendisen viitekehyksen avulla. Aiempaa tutkimustietoa datatieteili-
jan kompetensseista on hyvin vdhédn. Tulevaisuudessa datatieteilijoistd odote-
on oleellista, jotta organisaatiot osaisivat rekrytoida oikein ja koulutusorgani-
saatiot opettaa oikeita asioita. Tutkimustulokset osoittavat, ettd tieteellisessa
kirjallisuudessa ja tyopaikkailmoituksissa datatieteilijdltd vaadituissa kompe-
tensseissa ei ollut kovin suuria eroja. Ylldttdavin ero oli datatieteilijdltd odotetus-
saamista, mutta sitd ei vaadittu kuin yhdessd tydpaikkailmoituksessa. Tutki-
mustulosten perusteella datatieteilijan tarkeimmsét kompetenssit ovat tilastotie-
teellinen ja liiketoiminnallinen osaaminen, sekd analyyttiset taidot, ohjelmointi-
ja kommunikointitaidot, koneoppiminen ja tiedonlouhinta. Lisdksi datatieteili-
jdltd odotettiin intohimoa ja kykyad ratkaista liiketoiminnan ongelmia massada-
ta-analytiikan avulla.
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ABSTRACT

Pinola, Teemu

Defining data scientist competencies
Jyvéskyld: University of Jyvaskyld, 2015, 53 p.
Information Systems, Master’s Thesis
Supervisor(s): Luoma, Eetu

The purpose of this master’s thesis is to study data scientist competencies,
which were analyzed through scientific literature and job advertisements. The
data was analyzed by using content analysis. Based on previous research the
framework for this study was selected and key concepts big data and big data
analytics were defined. The competencies of data scientist were collected from
scientific literature. The empirical data consists of 94 job advertisements, from
which the competencies required for data scientist were extracted. The compe-
tencies from these two sources where then compared by using the selected
framework. Previous research considering data scientist competencies is lacking.
In future there is expected to be a shortage of data scientists, so it is important
to be aware of requirements for this job title. Furthermore this information is
important for the recruitment as well as training of data scientists. The results of
this study show that there were little differences between data scientist compe-
tencies from scientific literature and job advertisements. The most surprising
difference was domain knowledge. In scientific literature domain knowledge
was an important competency but it was mentioned only in one of the job ad-
vertisements. Based on the results of this study the most important competen-
cies for data scientists are statistical and business knowledge, analytical, pro-
gramming and communication skills, machine learning and data mining. In
addition data scientist was required to be passionate and skilled in solving
business problems through the use of big data analytics.

Keywords: big data, big data analytics, competency framework, data scientist
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1 JOHDANTO

Massadata (big data) on seuraavan sukupolven tietovarastointia (data ware-
housing) ja liiketoiminnan analytiikkaa (Minelli, 2013). Sille on ladattu todella
suuret odotukset, silldi massadata-analytiikan avulla pyritddn muun muassa
vahentdmdan kustannuksia, tekemddn nopeita ja parempia paatoksid, sekd tuot-
tamaan uusia tuotteita ja palveluita (Davenport, 2015). Kdytdnnossd organisaa-
tiot olettavat siis saavansa uusia liiketoimintamahdollisuuksia, seki tuottaa li-
sdarvoa jo olemassa oleville liiketoiminnoille (Davenport, Bart & Bean, 2012).
Organisaatiot tuottavat teratavuittain dataa ldhes pdivittdin. Téllaista dataa ker-
tyy esimerkiksi erilaisista sensoreista ja lokeista. Data on yleensd sellaisessa
muodossa, jota ei voi tallentaa perinteisiin relaatiotietokantoihin. Uusien sovel-
lusten ja teknologioiden avulla my0s relaatiotietokantoihin sopimattomasta da-
tasta voidaan tuottaa liiketoimintahyotyd (Zikopoulos, 2012). Vuonna 2012 uut-
ta dataa syntyi pdivittdin noin 2.5 eksatavua. Pdivittdin syntyvan datan méaaran
odotetaan kaksinkertaistuvan 40 kuukauden vilein (McAfee & Brynjolfson,
2012).

Massadata-analytiikan oletetaan synnyttdvan suuren tarpeen datatieteili-
joille (data scientists). Yksistddn Yhdysvalloissa odotetaan vuonna 2018 olevan
pulaa 140000 - 190000 analyyttisid taitoja omaavasta tyontekijastd, sekd 1.5 mil-
joonasta data-tajun omaavasta johtajasta, jotka pystyvat kdyttamaan massadata-
analytiikan tuotteena syntynyttd tietoa tehokkaasti hyodykseen pddtoksen teos-
saan (Manyika, Chui, Brown, Bughin, Dobbs, Roxburgh, Byers & McKinsey
Global Institute, 2011). Tamdn takia on tdrkedd tutkia, millaista osaamista or-
ganisaatioiden tulisi vaatia datatieteilijdltd, jotta he osaisivat palkata oikean
osaamisen omaavia henkil6itd tekem&dn massadata-analytiikkaa.

Massadata on suhteellinen kisite, eikd silla pyritd pelkédstdan kuvaamaan
datajoukkojen kokoa. Yleisimman madrityksen mukaan silld on kolme eri ulot-
tuvuutta: madrd, monimuotoisuus ja nopeus. Mdarallda kuvataan datajoukkojen
suurta kokoa, monimuotoisuudella tuodaan esille ettd data on yleensa perdisin
monesta eri ldhteestd ja nopeudella tarkoitetaan datan vaihtuvuutta (Gantz &
Reinsel, 2012). Yleisesti massadatalla kuitenkin tarkoitetaan datajoukkoja, jotka



8

ovat liian suuria perinteisille datan prosessointityokaluille ja nédin ollen vaativat
uusia prosessointiteknologioita.

Massadata-analytiikalla tarkoitetaan yleisemmin ennustavaa (predictive)
ja ohjailevaa (prescriptive) analytiikkaa. Ennustavalla analytiikalla pyritddn ni-
menmukaisesti ennustamaan todenndkoisyyksid tulevaisuudessa tapahtuville
tapahtumille. Ohjailevalla analytiikalla pyritddn valitsemaan tulevat toiminnot,
joilla voidaan saavuttaa paras mahdollinen tulos (Minelli, 2013).

Datatieteilijd -tehtdvanimeke kuvaa massadata-analyytikkoa. Massadata-
analyytikon odotetaan tekevian 16ytojd datasta, joiden avulla saavutetaan suuria
liiketoiminnallisia hyotyja (Davenport & Patil, 2012). Datatieteilija = -
tehtdvanimike on noussut otsikoihin massadatan suuren suosion avustuksella.
Googlen padekonomisti Hal Varian (2009) on sanonut: “Seuraavat kymmenen
vuotta tilastotieteilija on seksikkdin tyotehtdvd. Thmiset luulevat ettd vitsailen,
mutta kuka olisi arvannut ettd tietokoneinsin6drit ovat 1990-luvun seksikk&in
tyotehtava?”. Thomas Davenport ja D. Patil (2012) artikkelissaan “Data Scientist:
The Sexiest Job of the 21st Century” korostavat suurta kysyntdd datatieteilijoille
ja heiddn harvinaisille taidoilleen.

Tassd tutkimuksessa pyritddn selvittdméadn millaista osaamista ja millaisia
taitoja datatieteilijdlla tulisi olla. IDG Enterprise:n (2014) tekemaéssa tutkimuk-
sessa havaittiin, ettd organisaatioilla on vaikeuksia 16ytdd péatevid tyontekijoita
massadatahankkeisiinsa. Tutkimuksen mukaan organisaatiot kuitenkin suun-
nittelivat tyollistdvansa tai kouluttavansa uusissa massadatahankkeissa tarvit-
tavat ammattilaiset. T&lld hetkelld myds Suomessa on pulaa datatieteilijoista
(Rastas & Esp, 2014). Davenportin ja Patilin (2012) mukaan vield vuonna 2012 ei
jo jonkin verran. Suomessa ensimmadinen datatieteilijin koulutusohjelma kayn-
nistyi viime syksynd (2014) Aalto-yliopistossa. Massadatan analysointi vaatii
kuitenkin tekijédltddan uudenlaisia taitoja, joita ei vield kunnolla tunneta. Rastak-
sen ja Espin (2014) “Big datan hyodyntdminen” -raportissa korostetaan alan
toimijoiden, yritysten ja koulutusorganisaatioiden vélistd yhteisty6td, jotta data-
tieteilijin tarvitsemat kompetenssit saataisiin méaéariteltyd. On siis todella tarke-
dd tutkia millaista osaamista datatieteilijdltd tyoeldméssd odotetaan, jotta koulu-
tus vastaisi mahdollisimman hyvin olemassa olevaan kysyntaan.

1.1 Tutkimuskysymys

Massadata on késitteend suhteellisen tuore. Eri toimijoilla on erilaisia kasityksia
sen sisdllostd ja lopullinen médritelma hakee muotoaan. Téstd syystd on oletet-
tavaa, ettd eri toimijat viittaavat samalla epamaérédisesti madritellylla kasitteelld
eri asioihin. Muun muassa Provost & Fawcett (2013) korostavat, ettd usein suur-
ten datojen késittely ja massadata menevit mediassa sekaisin. Myds Davenport
(2014) pitad sekavuutta lisddvand ongelmana sitd, ettd massadata -kidsite on
kuuma termi, jota erityisesti konsultit kdyttavit palveluidensa myynninedista-
misessd. Joissakin tapauksissa massadatalla saatetaan virheellisesti viitata jopa



9

perinteiseen analytiikkaan tai ddritapauksissa normaaliin raportointiin tai liike-
toimintatiedon hallintaan (business intelligence) (Davenport, 2014).

Téassd tutkimuksessa keskitytddn erityisesti siihen, tdsméadko kirjallisuu-
dessa esiintyneet datatieteilijin kompetenssit tyopaikkailmoituksissa vaadittui-
hin taitoihin. Aiemmassa kirjallisuudessa on epdjdrjestelmallisesti lueteltu eri-
ndisid datatieteilijin kompetensseja ilman yhtendistd viitekehystd. Taméan tut-
kielman tarkoitus on koota yhteen yhtendiseen kehykseen nama kompetenssit
soveltaen Havelka & Merhoutin (2009) esittelem&dd kompetenssikehystd. Tutki-

muksen tavoitteena on selvittdd, datatieteilijédltd vaadittuja kompetensseja.

1. Millaisella viitekehykselld voidaan kuvata datatieteilijin kom-
petensseja?
2. Ovatko empiirisesti havaitut datatieteilijin ~kompetens-

sit linjassa kirjallisuudessa esiintyneiden kompetenssien kanssa?

Tama tutkielma sisdltdd viisi sisédltolukua. Seuraavassa luvussa kasitelldan
tarkemmin massadataa ja massadata-analytiikkaa, sekd esitellddan niihin liittyvid
teknologioita. Massadata-kasitettd tarkastellaan kolmesta eri ndkokulmasta:
méadrd, monimuotoisuus ja nopeus. Teknologioista esitellidn muutama tuote ja
tekniikka yleisemmadlld tasolla. Lopuksi annetaan yleiskuvas massadata-
analytiikasta ja esitelldaan CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) tiedonlouhinnan prosessimalli.

Kolmannessa luvussa madritelldan kompetenssi, sekd valitaan kompetens-
sikehys kirjallisuudessa ja tyopaikkailmoituksissa esiintyneiden kompetenssien
esittimiseen yhteisessd viitekehyksessd. Kompetenssikehyksen valinta tehddan
vertailemalla useita eri kehyksid. Lisdksi luvussa kasitelldan kirjallisuudessa
esiintyneitd datatieteilijain kompetensseja.

Neljannessd luvussa kuvataan miten tutkimus on tehty ja esitetddn tutki-
muksen tulokset. Aluksi esitellddn tutkimusmenetelmit ja tutkittava aineisto,
sitten kdydaan lapi tutkittavasta aineistosta kerdtyt kompetenssit ja lopuksi ver-
taillaan kirjallisuuden pohjalta toteutettua viitekehystd tyopaikkailmoituksista
saatuihin kompetensseihin.

Viidennessd luvussa pohditaan tieteellisessa kirjallisuudessa ja empiirises-
sd aineistossa havaittujen kompetenssien eroja. Kompetenssit listataan yhtei-
seen viitekehykseen vertailun helpottamiseksi. Eroavaisuudet nostetaan esiin ja
pohditaan niiden merkitysta.

Viimeinen luku sisdltdd yhteenvedon tutkimuksesta. Se siséltdd lyhyen tii-
vistelmédn tutkimuksesta, vastaukset tutkimuskysymyksiin ja jatkotutkimusai-
heet.
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2 MASSADATA JA MASSADATA-ANALYTIIKKA

Téssd luvussa médritellidn mitd massadata on ja millaisia sovelluksia ja tekno-
logioita tarvitaan, jotta organisaatioiden on mahdollista harjoittaa massadata-
analytiikkaa. Lisdksi luvussa kasitellddn analytiikan ja massadata-analytiikan
vélistd suhdetta ja esitellddn lyhyesti liiketoimintatiedon hallinta, joka liittyy
oleellisesti massadata- analytiikkaan. Lopuksi maédritellidn mitd massadata-
analytiikka oikeastaan on.

2.1 Miaritelma

Massadatatermille ei ole olemassa tarkkaa méédritelmadd. On todella vaike-
aa tietdd, mitd termilld eri ldhteissd tarkoitetaan. John Gantz ja David Reinsel
(2012) esittelevat massadatan koostuvan kolmesta eri ominaisuudesta: datasta,
data-analytiikasta ja analytiikan tulosten kommunikoinnista sidosryhmille.
Adam Jacobs (2009) kuvaa médritelmén ajasta riippuvaksi. 1980-luvulla massa-
datan maéédritelméd on ollut eri kuin mikd se nykydan on. Nykyddn massadata
voisi kuvailla dataksi, jota ei voi analysoida perinteisten tietokantatyokalujen
avulla. Chenin ym. (2012) mukaan massadatalla tarkoitetaan datajoukkoja, jotka
ovat kerétty useasta eri lahteestd, eikd niitd voi hallita perinteisin menetelmin.
Massadata-késitteeseen yhdistetddn vahvasti my6s data-analysoinnin tuotteena
syntynyt liiketoimintahyoty (McAfee & Brynjolfson, 2012). Danah Boydin ja
Kate Crawfordin (2012) mukaan massadatalla tarkoitetaan kykyéa hakea, yhdis-
tdd ja viitata isojen datajoukkojen valilla.

Termid massadata on kritisoitu paljon. Muun muassa Thomas Davenport
(2014) on ennustanut massadatakaésitteelle lyhytta elinkaarta sen vaikean méaéari-
teltdvyyden ja sekavuuden vuoksi. Itse asiassa massadatateknologioita hyodyn-
tavat yritykset eivat mielellddn kdytd massadatakésitettd, vaan he pyrkivat ku-
vaamaan asian rakenteellisemmin esim. ”Analysoimme videodataa pankkiau-
tomaateilta ja toimipisteiltimme, jotta saisimme paremman ymmarryksen asia-
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kassuhteistamme.” on paljon kuvaavammin ilmaistu kuin ” Analysoimme mas-
sadataa.”. Kun datan yhteydestd jdttdd sana iso tai pieni pois, vélttyy loputto-
malta keskustelulta mikd on massadataa ja mika ei. Alla oleva taulukko 1 ha-
vainnollistaa aineistojen analysoinnista kadytettyjen kdsitteiden evoluutiota:

TAULUKKO 1 Datan analysoinnissa kdytetyn késitteiston kehitys 1970-luvulta tdhdn pai-
vadn (Davenport 2014, s.10)

Kisite Aikaik- Erityinen tarkoitus
kuna
Padtoksenteon tuki (Decision sup-  1970- Datan analysointi p&dadtoksenteon
port) 1985 tukena
Johdon tuki (Executive support) 1980- Keskittyminen data-analyysiin
1990 ylemmin johdon padtoksenteon
tueksi
"Online-analyysi" (Online analytical = 1990- Ohjelmistot moniulotteisen datan
processing, OLAP) 2000 analysointiin
Liiketoimintatiedon hallinta (Business ~ 1989- Tyokaluja tukemaan dataldhtoisia
intelligence) 2005 pddtoksid, painotus raportoinnissa
Analytiikka (Analytics) 2005- Keskittyminen tilastolliseen ja ma-
2010 temaattiseen analyysiin pdatoksen-
teossa
Massadata (Big data) 2010- Keskittyminen erityisen suuriin,

strukturoimattomiin, "nopeasti liik-
kuviin” -aineistoihin

NewVantagePartners teetti vuonna 2012 kyselyn massadatasta yli 50 suu-
ren organisaation johtajalle. Kyselyn tulokset osoittavat, ettd aineiston raken-
teettomuus on suurempi haaste kuin aineiston suuri méaéard, ja ettd analysointi-
tarpeet eroavat hyvinkin suuresti yritysten valilld. Esimerkiksi 30% vastaajista
piti padsyynd massadata-analytiikan kdytolle useista eri ldhteistd (monimuotoi-
suus) olevan tiedon analysointia, 22% keskittyi pddasiassa uusien aineistomuo-
tojen analysointiin ja 12% reaaliaikaisen datavirran (streaming data) analysoin-
tiin (Davenport, 2014). Massadatakasitteen vaikeaa madriteltdvyytta kuvastaa
se, ettd kyseisessda New VantagePartnersin tutkimuksessa vain 28% vastaajayri-
tyksistd analysoi yli 1 TB:n aineistoa, mikd ei massadatastandardeilla ole kovin
suuri aineisto (Davenport, 2014).

Yleisimmaén kasityksen mukaan massadatalla on kolme eri ulottuvuutta:
maédrd (volume), nopeus (velocity) ja monimuotoisuus (variety) (Russom, 2011,
Zikopoulos, 2012, McAfee & Brynjolfson 2012, Gantz & Reinsel, 2012, Gartner,
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2013). Kuvio 1 kuvaa kuinka datan mdérd, nopeus ja monimuotoisuus yhdisty-
vit massadatassa.

KUVIO 1 Massadatan kolme ulottuvuutta (Russom, 2011)

2.1.1 Maiara

Datan mddrd on tuntomerkeistd ominaisin massadatalle. Yleensd massadatan
tilavuuden maédéritellddan olevan teratavusta ylospdin. Maard voidaan kuitenkin
kuvata my6s muina yksikkoind, kuten tiedostojen, asiakirjojen, taulukoiden tai
transaktioiden lukumaéé&rand (Russom, 2011). Eri organisaatioissa dataa kertyy
vaihtelevia mé&arid. Esimerkiksi Facebookissa dataa kertyy 10 teratavua pdivit-
tdin, mutta joissakin organisaatioissa dataa saattaa kertyd jopa useita teratavuja
tunnin vilein ympari vuoden (Zikopoulos, 2012).

Kertyvan datan méaard kasvaa jatkuvasti. Dataa tallentuu kaikkialta: ym-
péristostd, taloudesta, lddketieteestd, valvonnasta ja kaikesta muusta mitd seu-
rataan elektronisten apuvélineiden avulla. Lihes jokainen klikkaus tietokoneel-
la generoi jonkinlaista dataa kdytettdvien jdrjestelmien lokeihin. Kuten edella
olevista esimerkeistd ja itse massadatatermistd kdy ilmi, organisaatiolla on hal-
lussaan valtavia méadrid dataa. Mikéli dataa ei osata hallita, organisaatiot huk-
kuvat sithen. Suuressa datamddrassa on kuitenkin myos uusia mahdollisuuksia.
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Oikeiden tyokalujen ja teknologioiden avulla melkein kaikki organisaatioiden
data pystytddn analysoimaan. Analysoinnin tuotteena voi syntyd parempi ym-
maérrys omasta liiketoiminnasta, asiakkaista ja markkina-asemasta (Zikopoulos,
2012).

2.1.2 Monimuotoisuus

Monimuotoisuudella pyritddn kuvaamaan datan olemusta. Massadatassa yh-
distyy strukturoitu, osittain strukturoitu ja strukturoimaton data. (Russom,
2011). Strukturoidulla datalla tarkoitetaan perinteisid dataldhteitd, joilla on sel-
ked rakenne. Rakenne pysyy samana ajasta riippumatta ja se tekee struktu-
roidusta datasta helposti kasiteltdvad. Strukturoimattomalla datalla ei ole ra-
kennetta. Se voi olla esimerkiksi tekstid, videoita tai ddntid. Osittain strukturoitu
data pitdd sisdllddn jonkin tasoista rakennetta, mutta sitd ei voi suoraan hyo-
dyntdd analytiikassa. Lokitiedostot ovat hyva esimerkki osittain strukturoidus-
ta datasta (Franks, 2012 s.14, Zikopoulos, 2012).

Data kertyy useista eri ldhteistd, kuten sensoreista ja dlylaitteista. Perintei-
silld analytiikan sovelluksilla voi olla vaikeuksia késitelld kaikkea generoituvaa
dataa, myos niiden suorituskyky voi osoittautua liian heikoksi tietokanta-
kyselyiden suorittamiseksi. Perinteiset relaatiotietokannat eiviat myoskaan pys-
ty tallentamaan strukturoimatonta dataa (Zikopoulos, 2012).

Noin 80 prosenttia generoituvasta datasta on osittain strukturoitua tai
strukturoimatonta dataa ja 20 prosenttia datasta on strukturoitua dataa, jota on
mahdollista tallentaa relaatiotietokantoihin. Massadatan avulla organisaatioi-
den on mahdollista tuoda kaiken tyyppinen data analytiikan piirin. Organisaa-
tiot pystyvat ndin ollen hyodyntaméaan analytiikassaan niin strukturoitua kuin
strukturoimatontakin dataa (Zikopoulos, 2012).

2.1.3 Nopeus

Yksinkertaistettuna nopeudella tarkoitetaan uuden datan muodostumisvauhtia.
Perinteisesti nopeus on yhdistetty datan saapumis-, tallennus- ja hakuaikaan,
mutta massadatan yhteydessi sillda on muutakin merkitystd. Nopeutta tarkastel-
lessa onkin tarkedmpédd kiinnittdd huomiota datavirtojen vauhtiin kuin datava-
rastojen kasvuasteisiin. Nykypdivdn organisaatiossa datavirrat ovat jatkuvia
RFID-sensoreiden lisdéntymisen ja muiden tietovirtojen johdosta (Zikopoulos,
2012).

Etu suhteessa muihin organisaatioihin syntyy tunnistamalla trendi eli ke-
hityssuuntaus, ongelma tai mahdollisuus ennen muita kilpailijoita. Organisaa-
tioiden tuleekin pystyd analysoimaan data ldhes reaaliajassa, jotta kilpailuetu
suhteessa muihin olisi mahdollista saavuttaa. Reaaliaikaista datan analysointia
ei tule tehdd pelkdstdan kilpailuedun, vaan myos datan sdilyvyyden vuoksi.
Enenevissda médrin nykyisin tuotetun data sdilyvyys/kéytettavyysaika on hyvin
lyhyt (Zikopoulos, 2012).
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Monet eri organisaatiot ovat kehittineen Russomin (2011) massadatan maaéri-
telmdd eteenpdin lisdéamadlld sithen uusia ulottuvuuksia. Esimerkiksi IBM:n
(2012) mddritelman mukaan massadatalla on myos todellisuus (veracity) - ulot-
tuvuus. Silld pyritdan kuvaamaan liiketoimintajohdon luottamusta massadatas-
ta jalostettuun informaatioon. Ongelma korostuu, kun monimuotoisuuden
myo6td datan ldhteiden maara kasvaa merkittavasti. Todellisuus - ulottuvuudel-
la halutaan korostaa, ettd ilman luottamusta massadatasta jalostettuun tietoon,
tietoa ei voida hyddyntdd tdysimddrdisesti organisaatioiden padtoksenteossa.
SAS (2013) on puolestaan lisdinnyt massadatamédritelmddan kaksi eri tunto-
merkkid: vaihtelevuuden (variability) ja monimutkaisuuden (complexity). Vaih-
televuudella tarkoitetaan datavirtojen epdjohdonmukaisuutta. Datavirroissa
esiintyy jaksoittaisia piikkeja. Monimutkaisuudella halutaan kuvata data-
entiteettien yhteensovittamisen vaikeutta. Mikali organisaation tdytyy linkittdad
dataa eri jdrjestelmien ja liiketoiminta yksikkojen vililld, tdytyy ymmaértdd
kuinka eri ldhteistd tulevan datan voi liittdd yhteen.

2.2 Tekniikat ja teknologiat

Perinteiset relaatiotietokannat eivit yksistddn riitd massadatan hallintaan, koska
massadata on yhdistelmd strukturoitua ja strukturoimatonta dataa. Strukturoi-
mattomalla datalla tarkoitetaan dataa, jonka rakennetta ei ole ennalta madratty,
eikd sitd ndin ollen voida tallentaa relaatiotietokantaan (Bakshi, 2012). Myos
datajoukkojen koko on kasvanut niin suureksi, ettd uusia teknologioita ja tie-
donhallintajérjestelmid on jouduttu kehittimadn massadatan hallintaan (Pro-
vost & Fawcett, 2013). Massadatan hallintajdrjestelmét ja sovellukset tarvitsevat
siis uuden ja kehittyneen tavan tallentaa, hallita, analysoida ja visualisoida da-
taa (Chen ym., 2012). Esimerkiksi tekniikat ja tyokalut kuten MapReduce, Ha-
doop ja NoSQL ovat kehitetty vastaamaan massadatan vaatimuksiin (Bakshi,
2012).

221 MapReduce

MapReduce on Googlen kehittdméa kehys (framework) suurten datajoukkojen
prosessointiin. Sen avulla on helppo kehittdd skaalauntuvia rinnakkaisajosovel-
luksia (parallel application), jotka prosessoivat isoja médédrid dataa suurissa tie-
tokoneklustereissa. MapReducen rajapinnassa on kaksi funktiota; kartoita (map)
ja supista (reduce), jotka mahdollistavat mallin kdyttdamisen esimerkiksi datan
prosessoinnissa, hakukoneissa ja koneoppimisessa (machine learning) (Yang,
Dasdan, Hsiao & Parker, 2007).

Kehyksen tarkoituksena on piilottaa monimutkaiset asiat, kuten rinnak-
kaisajo (parallelization), vikasietoisuus (fault-tolerance), tiedonjakelu (data dis-
tribution) sekd kuormantasaus (load balancing) taustalle, ja mahdollistaa oh-
jelmoijan ilmaista pelkét suoritettavat laskutoimitukset. Laskenta suoritetaan
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avain/arvo (key/value) parien avulla. Inspiraatio kehyksen luomiselle tuli
useista funktionaalisista ohjelmointikielistd, jotka pitdvét sisdllddn kartoita ja
supista funktiot (Dean & Ghemawat, 2008).

Kartoita (map) -funktio ottaa syotteend parin ja tuottaa joukon viliaikaisia
(intermediate) avain/arvo pareja. MapReduce-kirjasto ryhmittdd yhteen kaikki
véliaikaiset arvot, jotka liittyvat samaan viliaikaiseen avaimeen. Tdmaén jalkeen
avaimen arvo vilitetddn supista (reduce) -funktiolle. Supista -funktio hyviksyy
vidliaikaisen avaimen arvon ja joukon avaimeen liittyvid arvoja. Se yhdistda
(merge) arvot mahdollisesti pienemmiksi arvojoukoksi. Supista kutsulla saa-
daan yleensd yksi tai ei yhtddn tulosarvoa. Viliaikaiset arvot tuodaan supista
funktioille iteratiivisesti. Ndin ollen silld voidaan késitellda myo6s arvojoukkoja,

jotka ovat liian suuria mahtuakseen tietokoneen muistiin (Dean & Ghemawat,
2008).

2.2.2 Hadoop

Hadoop on Javalla ohjelmoitu avoimen ldhdekoodin toteutus Googlen kehitté-
mastd MapReduce-kehyksestd. Siind tiedostot jaetaan lohkoiksi, jotka replikoi-
daan ja levitetddan kaikille verkon palvelimille, joissa Hadoop on kaytossd. Ha-
doopissa my0s jokainen pyyntd (job) jaetaan pienemmiksi kokonaisuuksiksi:
tehtdviksi. Pyyntod suoritettaessa tehtdvit ajetaan yksittdisilld erillisilld palve-
limilla ja tulos palautetaan vasta, kun kaikki yksittdiset tehtdvit on suoritettu
(Fischer, Su & Yin, 2011). Hadoopin yhteydessad yleensd esiintyvédt myds termit
Hbase, HDFS (Hadoop Distributed File System), Pig, Hive, ZooKeeper, Chuk-
wa ja Avro.

Hbase on sarake-orientoitunut (column-oriented) jaettu (distributed) tie-
tokanta, joka on toteutettu HDFS:N pdille. Se ei ole perinteinen relaatiotieto-
kanta, eikd se siis ndin ollen tue SQL-kieltd (Bashki, 2012). Sarake-oriontuneella
tietokannalla HBase:n yhteydessd tarkoitetaan Googlen kehittdmédad Bigtable-
mallia. Siind jokainen taulu sisdltdd rivejd ja sarakkeita ja tallentuu moniulottei-
sena hajanaisena karttana (multidimensional sparse map). Lisdksi jokaisesta
solusta 16ytyy aikaleima. HBase tuo siis HDFS:dédn jaetun, vikasietoisen ja skaa-
lautuvan tietokannan, joka sallii satunnaisen padsyn (random access) tallennet-
tuun dataan (Taylor 2010).

Hadoopin hajautettu tiedostojdrjestelmd (HDFS) on suunniteltu tallenta-
maan erittdin suuria datajoukkoja ja vilittdimddn ne suoratoistona (stream)
kayttdjan sovelluksille. Isoihin palvelinklustereihin hajautettu datavarasto antaa
mahdollisuuden suorittaa laskentaa yhta aikaa monilla eri palvelimilla. HDFS:n
kapasiteettid pystytddn kasvattamaan tarpeen vaatiessa. Tiedostojdrjestelmassa
metadata ja sovelluksen data tallennetaan eri paikkoihin. Metadata tallennetaan
sille omistetulle palvelimella, jota kutsutaan NimiSolmuksi (NameNode). Sovel-
luksen data tallennetaan muille palvelimille, joita kutsutaan DataSolmuiksi (Da-
taNode). Kaikki palvelimet keskustelevat toisensa kanssa TCP-pohjaisen proto-
kollan avulla (Shvachko, Kuang, Radia & Chansler, 2010).
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Hive on toteutettu Hadoopin pdille. Se on tietovarasto-ohjelmisto, joka
mahdollistaa kyselyt isoihin datajoukkoihin, sekd niiden hallinnan. Hive sisil-
tad SQL-kielen kaltaisen QL-kielen, joka helpottaa kayttdjid, joille SQL-kieli on
tuttu, tekemddn erilaisia kyselyitd. Mikédli QL-kielen kayttdjat tuntevat myos
MapReduce-kehyksen, he voivat tehdd omia kartoita- ja supista-skriptejd kyse-
lyihinsd (Thusoo, Sarma, Jain, Sha, Chakka, Zhang Antony, Liu & Murthy,
2010).

2.3 Liiketoimintatiedon hallinta ja data-analytiikka

Yksinkertaistettuna liiketoimintatiedon hallinnalla (business intelligence) tar-
koitetaan datan jalostamista tiedoksi. Organisaatiot haluavat analytiikan avulla
monenlaista tietoa; asiakkaiden tarpeista ja pddtoksentekoprosesseista, omista
kilpailijoista, toimialan tilanteesta, taloudesta, sekd teknologista ja kulttuurilli-
sista trendeistd (Golfarelli, Rizzi & Cella, 2004). Liiketoimintatiedon hallinnassa
siis yhdistyy data ja analyyttiset tyokalut ja sen tarkoituksena on jalostaa tietoja
organisaation paatoksentekijoille (Negash, 2004). Yleisesti analytiikalla tarkoite-
taan datan muuntamista merkitykselliseksi tiedoksi. Massadata tuo analytiikan
piirin isomman maééran informaatiota, jolloin voidaan olettaa, ettd siitd syntyy
myo6s madrallisesti enemman ja laadullisesti parempia oivalluksia (Minelli ym.,
2013 s.103).

Taulukossa 2 esitellddn kolme analytiikan kategoriaa: kuvaileva analytiik-
ka, ennustava analytiikka ja ohjaileva analytiikka. Minelli ym. (2013 s5.99) mu-
kaan liiketoimintatiedon hallinta pitdd sisdlldidn vain kuvailevan analytiikan.
Kuvailevan analytiikan avulla saadaan informaatiota jo tapahtuneista tapahtu-
mista. Ennustava ja ohjaileva analytiikka ovat puolestaan massadata-
analytiikkaa. Ne esitellddn tarkemmin seuraavassa kappaleessa.
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TAULUKKO 2 Liiketoimintatiedon hallinta ja massadata-analytiikka (Minelli et al, 2013

5.100)

Kuvaileva analytiikka (Lii-
ketoimintatiedon hallinta)

Ennustava analytiikka

Ohjaileva analytiikka

Mitd tapahtui?

Milloin tapahtui?

Kuinka usein jotain tapah-
tui, mihin se vaikutti?

Mitd todenndkdisesti tapah-
tuu seuraavaksi?

Mité jos nama trendit jatku-
vat?

Miké on paras vastaus?
Mikd on paras tulos milla-
kin todenndkoisyydella?
Mitkd ovat mahdollisimman

Miké& on ongelma? Mité jos? erilaiset ja parhaat vaihto-
ehdot?
Tilastotiede Tiedonlouhinta Rajoituspohjainen optimoin-
Ennustava mallintaminen ti
Koneoppiminen Monitavoiteoptimointi
Ennustaminen Globaalioptimointi
Simulointi

Dataan kohdistuvan analytiikan avulla voidaan luoda uusia sovelluksia,
jotka mahdollistavat datan jalostamisen tiedoksi. Erityisesti seuraavilla osa-
alueilla analytiikan tuomat mahdollisuudet ovat tehneet vaikutuksen niin teol-
lisuuteen kuin akateemisiin tutkijoihinkin: sdhkoinen kaupankdynti ja markki-
noiden tunteminen (e-commerce and market intelligence), sdhkoinen hallinto
(e-goverment and politics), tiede ja teknologia (science and technology), terveys
ja hyvinvointi (smart health and well-being), ja turvallisuus ja yleinen hyvin-
vointi (security and public safety) (Chen ym., 2012).

Kehitettyjen teknologioiden avulla toteutetulla analytiikalla on mahdollis-
ta saavuttaa liiketoimintahyotya. Jatkuvasti kehittyvien analysointitekniikoiden
tutkimus voidaan luokitella viiteen eri kategoriaan: (big) data-analytiikka, teks-
ti-analytiikka (text analytics), web-analytiikka (web analytics), verkkojen analy-
tiikkka (network analytics) ja mobiilianalytiikka (mobile analytics) (Chen ym.,
2012). Taulukossa 3 esitellddan mitd eri analysointitekniikat pitdvat sisallaan.

TAULUKKO 3 Analytiikan teknologiat ja kehittyvat tutkimukset (Chen ym., 2012)

Perustuu teknologioihin

Kehittyvit tutkimukset

(Big) data analytiikka

RDMS, tiedonvarastointi,
ETL, OLAP, BPM, tiedon-
louhinta, klusterointi, reg-
ressio, luokittelu, ydistys
analyysi (association ana-
lysis), poikkeusten tunnis-
tus, hermoverkostot, geneet-
tiset algoritmit, monimuut-

Tilastollinen  koneoppimi-
nen, perdkkdinen ja ajoittai-
nen louhinta, paikkatietojen
louhinta, datavirtojen ja
sensoridatan louhinta, pro-
sessien louhinta, yksityi-
syyden sdilyttivd tiedon-
louhinta, verkon louhinta,
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tujamenetelmét, optimointi
ja heurestinen haku

kolumni-orientoitunut

DBMS, muistissa oleva
DBMS (in-memory DBMS),
rinnakkain DBMS, pilvilas-
kenta, Hadoop, MapReduce

Tekstianalytiikka

Tiedonhaku, asiakirjojen
ndytto,  hakuprosessointi,
relevanssipalaute, kayttdjan
mallit, hakukoneet, organi-
saatioiden hakujarjestelmat

Tilastollinen NLP, tiedon
poiminta, aihe mallit, kysy-
mys-vastaus  jdrjestelmat,
mielipiteen louhinta, nike-
myksen analysointi, web
stylometric analyysi, moni-
kielinen analyysi, tekstin
visualisointi, multimedia IR,
mobiili IR, Hadoop, Map-
Reduce

Web-analytiikka

Tiedonhaku, laskennallinen
kielitiede, hakukoneet, web-

pilvipalvelut, pilvilaskenta,
sosiaalinen haku ja louhinta,

indeksointi, sivustojen ran- | mainejdrjestelmdt,  sosiaa-
king, hakulokin analysointi, | lisenmedian analysointi,
suosittelujdrjestelmit, verk- | webin visualisointi, inter-
kopalvelut, mashups netpohjaiset huutokaupat,
internetin kaupallistaminen,
sosiaalinen = markkinointi,
tietoturva
Verkostoanalytiikka Bibliometrinen analyysi, | Link mining, yhteisdjen
viittausverkosto, yhteisjul- | tunnistus, dynaamiset verk-
kaisuverkosto, lainaus, sosi- | komallit, agentti-pohjainen
aalisen verkon teoriat, ver- | mallintaminen, sosiaalinen
kon mittarit ja topologia, | vaikuttaminen ja tiedon
matemaattiset verkkomallit, | diffuusiomallit, ERGMs,
verkon visualisointi virtuaaliyhteisét,  rikollis-
verkostot, sosiaali-
nen/poliittinen  analyysi,
luottamus ja maine
Mobiilianalytiikka Verkkopalvelut, &dlypuhelin | mobiilit verkkopalvelut,

alustat

mobiilit sovellukset, mobiilit
tunnistussovellukset, mobii-
li sosiaalinen innovaatio,
mobiili sosiaalinen verkos-
toituminen, mobiili visuali-
sointi, personalisointi ja
kayttaytymisen mallintami-
nen, gamification, mobiili
mainostaminen ja markki-
nointi
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2.4 Massadata-analytiikka

Massadata-analytiikka on paljon helpommin médriteltdvissd kuin itse massada-
ta - termi. Massadata-analytiikka on aiemmin maéériteltyyn massadataan tehtyéa
analytiikkaa (Russom 2011). Termid ei kuitenkaan kaytetd vield kovin yleisesti,
toki se on yleistymddn pdin. TDWIn (The Data Warehousing Institute) vuonna
2011 tekemadssa tutkimuksessa, johon osallistui ldhes 360 alan asiantuntijaa, kédvi
ilmi, ettd massadata-analytiikasta ei valttamattd kdytetd samaa nimed eri orga-
nisaatioissa. Massadata-analytiikkaa kuvattiin my6s nimilld edistyksellinen
analytiikka (advanced analytics), analytiikka, suurten datajoukkojen analytiikka
(large-volume or large-data-set analytics), tietovarastointi (data warehousing),
tiedonlouhinta (data mining) ja ennustava analytiikka (predictive analytics)
(Russom, 2011). Frank J. Ohlhorstin (2013 s. 4) kirjassa “Big Data Analytics”
massadata kuvataan liiketoiminta-analytiikan kokoavana termind, jonka alle
kuuluvat seuraavat késitteet; liiketoimintatiedon hallinta (business intelligence),
tiedonlouhinta, tilastolliset sovellukset (statistical applications), ennustava ana-
lytiikka ja tietojen mallintaminen (data modeling). Chen ym. (2012) kasittelevit
kuitenkin massadata-analytiikkaa liiketoimintatiedon hallinnan alle kuuluvana
késitteend, toisin kuin Ohlhorst (2013) toteaa kirjassaan. Késitteiden hierarkki-
nen jdrjestys ndyttdisi riippuvan tdysin ldhteestd. Taytyy siis olla tarkkani, mita
termid missdkin organisaatiossa kdytetddn kuvaamaan massadata-analytiikkaa
tai mitd silld milloinkin tarkoitetaan. Lahtokohtana massadata-analytiikkaan on
kuitenkin se, ettd massadata tuo lisdarvoa organisaatioihin tuomalla analytiikan
piiriin my0s sen datan, jota aikaisemmin organisaatioissa ei ole pystytty hyo-
dyntamaan (Zikopoulos, 2012).

Massadata-analytiikassa hyddynnetddn ennustavaa ja ohjailevaa analy-
tiikkkaa. Ennustavalla analytiikalla pyritddn selvittdmddn todenndkoisyyksid
jollekin tietylle tulevaisuuden tapahtumalle. Yhdistamalld ennustava analytiik-
ka ja massadata saadaan aikaa hyvia tuloksia. T&lloin tutkitaan koko otosta il-
man rajoittavia oletuksia, joita on perinteisesti pitanyt tehdd. Ennustavan analy-
tiikkan avulla saatujen tulosten laatu on huomattavasti parantunut ja tarkentu-
nut massadatateknologioiden ansioista. Ohjailevan analytiikan avulla pyritdan
nimensd mukaisesti ohjamaan tulevia toimintoja. Olemassa olevasta datasta
saatujen tulosten avulla pyritddn ohjaamaan tulevat toiminnot siten, ettd ne
suoritettaisiin mahdollisimman optimaalisesti ja tehokkaasti (Minelli ym., 2013
5.99).

Reaaliaikainen data-analytiikka antaa uudenlaista ymmarrystd organisaa-
tion liiketoimintaymparistostd, sekd auttaa kehittamé&an uusia tuotteita ja palve-
luita sen mukaan, miten esimerkiksi erilaiset kadyttdytymismallit heihin vaikut-
tavat. Massadata-analytiikka erottuu perinteisestd data-analytiikasta kolmella
eritavalla:

1. Siind kiinnitetidn huomiota enemman datavirtoihin kuin varastoi-
hin.
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2. Data-analyytikon sijasta dataa kasittelevéat datatieteilijat ja tuote- ja
prosessikehittdjat

3. Data-analytiikalla pyritddn palvelemaan ydinliiketoiminta seké tuo-
tannon toimintoja.

(Davenport, Barth & Bean, 2012).

Massadata-analytiikan tulokset esitetddn usein visuaalisessa muodossa.
Visuaalista analytiikkaa on suhteellisen helppoa tulkita ilman erityistd teknista
osaamista. Se ei kuitenkaan sovi kaikkeen. Tilastollisia malleja ja useiden muut-
tujien vilisid suhteita on todella vaikea kuvata visuaalisesti. Visuaalisesti esitet-
ty data on enemmankin kuvailevaa analytiikkaa kuin ennustavaa tai ohjailevaa
analytiikkaa. Visualisoinnilla ei kuitenkaan aina saavuteta hyvia tuloksia, silld
sen avulla luodut esitykset voivat olla liian kompleksisia hyodynnettdviksi. On
myos vditetty, ettd massadata on yhtd kuin yksinkertainen matematiikka. Olet-
tamus perustuu siihen, ettd datan kerddminen ja sen muuntaminen strukturoi-
tuun muotoon on niin tyoldstd, ettd sithen ei endd jakseta tehdd monimutkaista
tilastollista analytiikkaa. Tdlloin tehdddn vain yksinkertaisia esiintymistiheys-
laskuja ja luodaan kuvat niiden pohjalta (Davenport, 2014).

241 CRISP -DM Tiedonlouhinnan prosessimalli

Massadata-analytiikassa ja yleisemmin data-analytiikassa tavoiteltava tie-
to loytyy késiteltdvastd datasta. Dataa pitdd kasitelld ja jalostaa, jotta haluttu
tieto saadaan siitd esille. CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) on tiedonlouhinnan prosessimalli. Prosessi sisdltdd yhteensd kuusi eri
vaihetta: lilkketoiminnan ymmartaminen, datan ymmartaminen, datan valmiste-
lun, mallintamisen, arvioinnin ja kdyttoonoton.

Kuviosta 2 kdy ilmi kuinka prosessin eri vaiheet linkittyvét toisiinsa. Téar-
kedd on myos huomata, ettd prosessin on iteratiivinen ja useimmissa tiedon-
louhinta tapauksissa se suoritetaan useita kertoja ennen kuin haluttu lopputu-
los on saavutettu.
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Liiketoiminnan Datan
ymmartaminen < ymmadrtaminen

Datan
valmistelu

‘ Kayttoonotto

Mallinnus

Arviointi

KUVIO 2 CRISP-DM tiedonlouhinnan prosessimalli (Provest & Fawcett, 2013)

CRISP-DM mallin ensimmadisessd vaiheessa tarkoituksena on selvittda mi-
kd on ratkaistava ongelma. Ongelmaa maédriteltdessd ensiksi keskitytddn tarkas-
telemaan liiketoiminnan tavoitteita ja vaatimuksia. Kun liiketoiminta ongelma
on saatu tunnistettua, siitd johdetaan varsinainen tiedonlouhintaongelma. Sen
johtaminen liiketoimintaongelmasta on Provest ja Fawcettin (2013) mukaan
haasteellista ja vaatii analyytikolta luovuutta. Tédssd vaiheessa on erittdin tdrke-
dd ymmadrtdd, mitd ongelman ratkaisulla pyritddn saavuttamaan ja kuinka se
tukee liiketoiminnan tarpeita (Provest & Fawcett, 2013).

Datan ymmartamisvaiheessa pyritddn selvittim&ddn miten raakadatan
avulla pystytddn ratkaisemaan liiketoiminnan ymmartamisvaiheessa yksiloity
ongelma. Raakadata kerdtddan yleensd useista eri ldhteistd, kuten asiakas- tai
transaktiotietokannoista. Tdlloin on mahdollista, ettd kerdtty data sisdltdaa paal-
lekkdistd tietoa, joka saattaa heikentdd datan luotettavuutta. On myos tarkedd
ymmadrtdd raakadatan rajoitukset ja vahvuudet, silli hyvin harvoin se sopii
tasmallisesti ongelman ratkaisemiseen (Provest & Fawcett, 2013).

Jotta dataa on mahdollista kdyttdd analytiikassa, taytyy sen yleensd olla
tietyssd muodossa. Data pitdd valmistella hyvin ennen kuin sitd voidaan hyo-
dyntdd, silld eri sovellukset odottavat saavansa datan tietyssa muodossa. Tyy-
pillisesti dataa siistitddan poistamalla tyhjdt tiedot ja muuttamalla sitd eri muo-
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toihin. Datan ymmartdmis- ja valmisteluvaihetta tehdddn usein yhtd aikaa. T4l-
14 pyritddn mahdollistamaan datan muokkaus ja muuntaminen sellaiseen muo-
toon, ettd siitd saataisiin irti mahdollisimman hyvét tulokset (Provest & Fawcett,
2013).

Mallinnusvaiheessa ensiksi valitaan kéaytettdvat mallinnustekniikat ja
madritelldadn niiden kayttotavat. Valitulla mallinnustekniikalla luodaan malli tai
kaava, joka kuvaa sddannonmukaisuuksia datassa. Mallinnusvaiheessa tulee
yleensd tarve palata takaisin datan valmisteluvaiheeseen, mikali datan raken-
teessa havaitaan ongelmia. Lisdksi mallinnusvaiheessa voidaan oivaltaa uusia
tapoja muodostaa uuttaa tietoa (Wirth & Hipp, 2000, Provest & Fawcett, 2013).

Arviointivaiheessa tarkastellaan tuotettuja malleja, sekd niiden sopivuutta
alkuperdisen liiketoimintaongelman ratkaisemiseksi. On tdrkedd varmistua siitd,
ettd raakadatasta tuotetut mallit ja kaavat kuvaavat todella todellisia siannon-
mukaisuuksia. Lisdksi arviointiin kuuluu mallien testaamista kontrolloidussa
ympdristossd ennen niiden kdyttoonottoa (Provest & Fawcett, 2013).

CRISP-DM -prosessin viimeinen vaihe on luodun mallin kdyttoonotto.
Mallin avulla saatu tieto ei itsessddn ratkaise alkuperdistd liiketoimintaongel-
maa, vaan tieto on pystyttdvd esittdamddn kayttdjdlle hyodynnettavassda muo-
dossa. Riippuen alkuperdisen projektin vaatimuksista, hyodynnettdva tieto voi
yksinkertaisimmillaan olla raportti tai jatkuva tiedonlouhintaprosessi. Tdssa
vaiheessa vastuu tiedon hyodyntdmisestd jad loppukéyttdjdlle (Provest & Faw-
cett, 2013).
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3 KOMPETENSSI

Tdssd luvussa maddritelldan, mitd kompetenssilla tarkoitetaan, valitaan tutki-
muksessa kdytettivd kompetenssikehys, sekd kasitellddn datatieteilijan tyos-
sddn tarvitsemia kompetensseja. Kompetenssikehys valitaan vertailemalla yh-
teensd viittd eri kompetenssikehystd. Lisdksi madritelldan datatieteilijan tyos-

sddn tarvitsemat kompetenssit, jotka on keritty tieteellisestd kirjallisuudesta.

3.1 Kompetenssin madritelma

Kompetenssilla tarkoitetaan henkilon kykyd suoriutua jostakin tietystd tehta-
véastd. CbBD (Competence Based Business Development) mallin mukaan kom-
petenssi koostuu henkilon tiedoista (eksplisiittinen/hiljainen), taidoista ja ky-
vyistd. Siihen vaikuttavat myos henkilon tarpeet, motiivit, tavoitteet, arvot ja
asenteet. Kompetenssin omaava henkil6 pystyy suoriutumaan maéératystad teh-
tavastd tehokkaasti ennalta mééritellyssda ympaéristossd (Schmiedinger, Valentin
& Stephan, 2005). Yksinkertaistettuna tydssd vaadittavalla kompetenssilla viita-
taan niihin taitoihin, jotka tekevit henkilostd hyvan investoinnin tyonantajalle
(Bailey & Mitchell, 2006).

3.2 Kompetenssikehys

Kompetenssikehykselld tarkoitetaan mallia, jota voidaan soveltaa yhteen tai
useampaan tyo- tai tehtdvanimikkeeseen. Siind mddritelldaan millaisia kompe-
tensseja (osaamista/taito) tyontekijan tulee hallita selviytydkseen tyostdan.
Kompetenssikehyksen avulla voidaan helposti esittdd mitd tyontekijan tyonku-
vaan kuuluu. Ndin ollen kaikilla on selva késitys siitd, mitd osaamista missakin
tehtdvassd vaaditaan. Kehys helpottaa organisaation rekrytointia, tyotehtdvien
sisdistd kiertoa sekd tyontekijan ylenemistd ja urakehitystd organisaatiossa, kos-
ka kaikki tietdvat mitd pitdd osata missdkin tyotehtdvassa (Mansfield, 1996).
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IT-ammattilaisten tarvitsemista kompetensseista on julkaistu useita tutki-
muksia. Usein tutkimuksen yhteyteen on my6s rakennettu kehys, jonka avulla
voidaan paremmin havainnollistaa minkd tyyppisid kompetensseja mikékin
tehtdva vaatii. Eri tyotehtavit IT-alalla vaativat erilaisia kompetensseja. Nain
ollen kompetenssikehyksen kategoriat tdytyy olla melko abstraktit, jotta silld
pystyttdisi kuvaamaan jokaiseen tyotehtdavaan vaadittavat tiedot, taidot ja kyvyt
(Havelka & Merhout, 2009).

Todd ym. (1995) tutkivat IT-ammattilaisilta vaadittavaa osaamista ana-
lysoimalla IT-alan tyopaikkailmoituksia vuosina 1970 - 1990. Tulosten esittamis-
ta varten he kehittivdt kompetenssikehyksen, johon listattiin kussakin ammatis-
sa vaadittavia taitoja. Kehyksessd on kolme eri pddluokkaa: tekninen tietamys
(technical knowledge), liiketoimintaosaaminen (business knowledge) ja jdrjes-
telmatietaimys (systems knowledge). Luokat sisdltavat kategorioita, joissa yksi-
16idddn tarkemmalla tasolla millaisia kompetensseja kukin luokka pitdd sisal-
ladn. "Tekninen tietdmys” -luokka on jaettu kahteen kategoriaan: laitteisto- ja
ohjelmisto-osaamiseen. Liiketoimintaosaamisluokan alla on puolestaan kolme
kategoriaa: vuorovaikutustaidot, liiketoiminta- ja johtamisosaaminen. Jarjestel-
maétietdmysluokka sisdltdd kaksi kategoriaa, jotka ovat ongelmien ratkaisukyky
ja kehitysmenetelmit. Lee, Trauth ja Farwell (1995) suorittivat vastaavan kaltai-
sen tutkimuksen, jossa he selvittivit informaatiojdrjestelmdaammattilaisten
muuttuvia osaamistarpeita. Tutkimuksessa vertailtiin, kohtaako IT-alalla annet-
tu koulutus tyotehtdvissd vaadittavan osaamisen kanssa. Tutkimuksen kompe-
tenssikehys sisdlsi neljd eri kategoriaa: tekninen erityisosaaminen (technical
specialities knowledge/skills), teknologioiden hallinta (technology manage-
ment knowledge/skills), liiketoimintaosaaminen (business functional
knowledge/skills) ja vuorovaikutustaidot (interpersonal and management
knowledge/skills).

Todd ym. (1995) ja Lee ym. (1995) tutkimukset suoritettiin samana vuonna.
Tutkimusten tulokset olivat hyvin samansuuntaisia, mutta pienid eroja 16ytyi.
Lee ym. (1995) mukaan IT-ammattilaisten tyotehtdavit keskittyvat aiempaa
enemmaén ohjelmistojen ympirille, joilla pyritddn ratkaisemaan liiketoiminnan
ongelmia. Ndin ollen liiketoimintaosaaminen on valttamatontd IT-alalla tehté-
véankuvasta riippumatta. Todd ym. (1995) tutkimustulokset osoittavat, ettd tyo-
paikkailmoituksissa esiintyneiden teknisten vaatimusten madrad suhteessa tyon-
tekijdltd vaadittuun liiketoimintaosaamiseen oli kasvanut.

Lee ja Lee (2006) laajensivat Todd ym. (1995) kehittdamadd kompetenssike-
hysta. Tutkimuksessaan he tutkivat Fortune 500 -listalla olevien yritysten tyo-
paikkailmoituksia. Todd ym. (1995) kompetenssikehykseen lisittiin yksi uusi
kategoria: tietolilkenneosaaminen. Kategoria liséttiin, jotta pystyttdisiin tar-
kemmin eritteleméddn sdhkoisen liiketoiminnan mukana tuomat osaamisvaati-
mukset. Lee ja Lee (2006) tutkimuksen tulokset osoittavat, ettd IT-
ammattilaisilla tulee olla my6s muutakin kuin teknistd osaamista: hyvid vuoro-
vaikutus- ja kommunikointitaitoja edellytettiin enemman kuin kolmessa neljas-
td tyopaikkailmoituksessa.
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Havelka ja Merhout (2009) kehittivit oman ehdotuksensa IT-
ammattilaisen kompetenssikehyksestd aiempien kehysten ja IT-alan johtajien
haastattelujen pohjalta. Kehyksessd kompetenssit on maédritelty neljdan eri ka-
tegoriaan; henkilokohtaiset ominaisuudet, ammattitaito, liiketoimintaosaami-
nen ja tekninen osaaminen. Havelkan ja Merhoutin (2009) kompetenssikehys on
yllad esitellyistd kompetenssikehyksistd kaikista laaja-alaisin. Se luokittelee IT-
alan ammattilaisen vaadittavat taidot hyvin abstraktilla tasolla, minka vuoksi se
sopii hyvin monen eri tehtdvankuvan kompetenssikehykseksi.

ACM:n opetussuunnitelmassa vuonna 2002 todetaan IT-ammattilaisten
tarvitsevan tyossddn liiketoimintaosaamista, analyyttista ja kriittistd ajatteluky-
kyd, ihmissuhde- ja kommunikointi-taitoja, tiimityoskentelykykyd, sekd kykya
suunnitella ja toteuttaa tietojdrjestelmid, jotka parantavat organisaatioiden te-
hokkuutta (Gorgone ym., 2002). Kuviosta 2 kdy hyvin ilmi, kuinka eri taidot ja
osaamiset limittyvat keskenddn, muodostaen kokonaisuuden IT-ammattilaisen
tarvittavasta osaamisesta. Kokonaisuudesta muodostuu yksi kompetenssike-
hysmalli, johon voidaan listata ja kuvata IT-ammattilaiselta vaadittavia ominai-
suuksia ja taitoja. ACM:n uusimmassa opetussuunnitelmassa 2010 kdytetdan
samaa kehystd, mutta sen sisdlld on painotuseroja verrattuna vuoden 2002 ope-
tussuunnitelmaan (Topi ym., 2010). Topi ym. (2010) painottavat, ettd ”vaikka
liikketoiminta tulee jatkossakin olemaan tietojdrjestelmien padsovellustoimiala,
tarjoaa kyseinen oppihaara kriittisen tdrkedd asiantuntemusta kasvavassa maa-
rin myo6s muille aloille” ja esimerkkeind he mainitsevat biologian, oikeustieteen
ja terveydenhuollon.
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Liiketoiminnan perusteet
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lilketoiminnan kehittamista

Teknologia

Vuorovaikutus- ja
tiimityoskentelytaidot

KUVIO 3 ACM:n opetussuunnitelman esittimat IT-ammattilaisen osaamiskategoriat (Gor-
gone et al. 2002).

Taulukossa 4 vertaillaan jo esiteltyja kompetenssikehyksid suhteessa Ha-
velka ja Merhout (2009) kehittamaan kehykseen. Kuten taulukosta voi huomata,
on Havelkan ja Merhoutin kehittdmé kehys abstraktein esitellyistd kehyksista.
Téastd syystd se on valittu tamén tutkimuksen kompetenssikehyksesi, johon lis-
tataan datatieteilijan vaaditut taidot.

TAULUKKO 4 Kompetenssikehykset
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Bassellier ja Benbasat (2004) ovat kehittdneet kompetenssikehyksen IT-
ammattilaisen liiketoimintaosaamisesta. Kehyksessa on kaksi kategoriaa orga-
nisaatiokohtainen ja ihmissuhteet ja johtaminen, joissa on yhteensd seitseman
eri osa-aluetta. Ensimmdiseen kategoriaan kuuluu organisaatiokohtaisia osa-
alueita jotka ovat: organisaation yleiskatsaus, organisaation yksikot, organisaa-
tion vastuut ja IT:n ja liiketoiminnan integrointi. Toisessa kategoriassa, ihmis-
suhteet ja johtaminen, on kolme eri osa-aluetta: kommunikointikyvyt, johtami-
nen ja tiedon verkostoituminen. Heiddn kompetenssikehyksessad keskitytdan
pelkastdan IT-ammattilaisen liiketoimintaosaamiseen, joten siitd puuttuu koko-
naan IT-ammattilaisen tekninen osaaminen. N&in ollen Bassellierin ja Ben-
basatinn (2004) kehittdimdd kompetenssikehystd ei voida kayttdd datatieteilijan
kompetensseja kartoittaessa.

IT-ammattilaisen tydssddn tarvitsemat kompetenssit ovat hyvin laaja-
alaisia. Liiketoimintaosaaminen on IT-ammattilaiselle yhtd tdrkedd kuin tekni-
set taidot (Bassellier & Benbasat, 2004). Osaamista vaaditaan myos vuorovaiku-
tustaitojen ja ongelmien ratkaisukyvyn osalta (Todd ym., 1995, Lee ym., 1995,
Lee & Lee 2006). Namd 1oydokset eividt sindnsd ylldtd, silld jo 1970-luvulla
ACM mn opetussuunnitelma komitea tunnisti kuusi eri osa-aluetta/taitoa, jotka
IT-ammattilaisen tulee hallita tyoskennelldkseen tehokkaasti: ihmiset, organi-
saatio, yhteiskunta, jarjestelmdt, tietokoneet ja mallit (Ashenhurst, 1972). On
myos tdrkedd huomata, ettd IT-ala kehittyy jatkuvasti, jonka seurauksena IT-
ammattilaiselta vaaditaan myos hyvaa oppimiskykyd. Uusien teknologioiden ja
kehityssuuntien omaksumien on kriittisen tarked omaisuus IT- ammattilaiselle
(Lu, Lo & Lin, 2011).

3.3 Datatieteilijin kompetenssit

Datatieteilijan englanninkielinen tehtdvanimike on “data scientist”. Nimikkeen
omaavia tyontekijoitd kuvaillaan huippuammattilaisiksi, joilla on ammattitaito
ja halu tehdd oivalluksia suurista datajoukoista. Datatieteilijan tulee osata yh-
distelld eri datajoukkoja, sekd mahdollistaa strukturoimattoman datan analy-
sointi. Analysoinnin tuotteena syntyneet tulokset tulee osata esittdd ymmarret-
tavassd muodossa ja kertoa mitd tuloksista voidaan oppia, sekd miten tuloksia
voidaan hyodyntdd liiketoiminnassa (Davenport & Patil, 2012). Ohlhorstin
(2013 s.30) mukaan datatieteilijan tulee osata eri analytiikan tekniikoita, kuten
koneoppiminen ja tiedonlouhinta. Lisdksi hdnen tulee hallita tilastotiedettd, oh-
jelmointia ja omata kokemusta algoritmeista. Tdrkein datatieteilijan ominaisuus
on kuitenkin kommunikointitaito. Datasta saatu tieto pitdd pystyd kommuni-
koimaan selkedsti muille niin, ettd he ymmartavat sen.

Datatieteilija on joillain aloilla sijoitettu osaksi organisaation tuotekehitys-
td, kun taas perinteisesti analytiikan ammattilainen on sijoitettu organisaatiois-
sa osaksi sisdistd konsultointia, avustamaan johtajia ja avainhenkil6ité sisdisessa



30

pddtoksenteossa (Davenport, Barth & Bean, 2012). Datatieteiliji pyrkii vasta-
maan perinteisten data-ammattilaisten puutteisiin. Verrattaessa datatieteilijaa
kvantitatiiviseen analyytikkoon on huomioitava, ettd perinteinen kvantitatiivi-
nen analyytikko voi olla hyvéd analysoimaan dataa, mutta ei muuntamaan
strukturoimatonta dataa analysoitavaan muotoon. Puolestaan tiedonhallinnan
asiantuntija voi olla hyva generoimaan ja organisoimaan strukturoitua dataa,
mutta ei muuntamaan strukturoimatonta dataa strukturoiduksi tai suoritta-
maan itse analytiikkaa (Davenport & Patil, 2012). Toisin kuin Davenport ja Patil
(2012), Salo (2013) toteaa, ettd perinteinen data-analyytikko soveltuu hyvin
myos datatieteilijéaksi. Yhtéldisyytend perinteisen data-analyytikon osaamisalu-
eisiin kuuluu liiketoimintaosaaminen, seki tilastollisten ja muiden analyysitek-
niikoiden osaaminen. Ainoastaan teknologia on eri massadata-analytiikassa
kuin data-analytiikassa. Salon (2013) mukaan data-analyytikko pystyy helposti
omaksumaan uuden teknologian.

Conway (2011) mukaan datatieteilijin osaamisalueet jakautuu kolmeen
pddryhmddn: hakkerointitaidot, matemaattinen ja tilastollinen tietimys sekéd
toimialan tuntemus. Kuvio 3 kuvaa kuinka osaamisalueet limittdytyvét toisten-
sa kanssa, muodostaen datatieteilijin tarvitsemat kompetenssit. Hakkerointi-
taidoilla ei viitata laittomaan toimintaan, vaan silld pyritddan yleisesti kuvaa-
maan tietokoneiden sujuvaa kayttotaitoa. Datatieteilijan tiaytyy pystyd kerda-
mé&dn data useista eri ldhteistd ja jarjestelmistd. Hanen tulee myos osata teksti-
tiedostojen manipulointi unix tyokalujen avulla, kuten sed, awk ja grep. Edelld
mainitut toimenpiteet mielettddn jossain mddrin epdjarjestelmallisiksi tavaksi
toimia, jonka vuoksi osaamisalueen nimeksi valittiin hakkerointitaidot (Con-
way, 2011, Minelli, Chambers ja Dhiraj, 2013). Davenport (2014) nostaa hakke-
rointi taidoista esille ohjelmointitaidon, sekd kyvyn ymmartdd massadatatekno-
logioiden arkkitehtuuria. Tarkeimpand osana arkkitehtuuritietdmystd on Ha-
doop/MapReduce - tuoteperheen tuntemus. Yleisesti hakkeri-termilld on nega-
tiivinen sdvy, joka yhdistetdan laittomuuksiin, eikd aina suotta. On siis tarkedd,
(Conway, 2011, Davenport, 2014).

Matemaattinen ja tilastollinen tietimys osaamisalueella viitataan datan
analysointiin. Datatieteilijan tulee ymmartdd, kuinka dataa tulee ldhestyd, ja
mitd tekniikkaa sen analysointiin tarvitsee milloinkin kayttdd, jotta datasta saa-
taisiin esille oleellinen tieto. Viimeisend osaamisalueena tulee toimialan tunte-
mus. On oleellisen tdrkedd tietdd, mitd ollaan tutkimassa ja mistd siind on kyse.

(Conway, 2011).
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KUVIO 4 Big data analyytikon osaamisalueet (Conway 2011)

Davenport (2014) kuvailee datatieteilijin kompetenssien koostuvan viides-
td eri piirteestd: hakkeri, tiedemies, luotettuneuvonantaja, kvantitatiivinen ana-
lyytikko ja liiketoiminnan asiantuntija. Hakkerin kompetenssit kuvattiin ylla
Conwayn (2011) osaamiskehyksen yhteydessd. Tiedemiehen piirteistda halutaan
korostaa kykyaé ja asennetta suorittaa erindisid tehtdvia. Tarkemmin silld tarkoi-
tetaan taitoa muodostaa kokeita, suunnitella kokeellisia laitteita/sovelluksia,
sekd keritd, analysoida ja kuvailla datasta saatuja tuloksia. Datatieteilijan odo-
tetaan myo6s osaavan tehdd p&atoksid saatujen tulosten pohjalta. Jotta analysoi-
tavat tulokset saadaan muodostettua, tarvitaan padattavaisyyttd, improvisointi-
taitoja ja kykya selvitd itse vastaan tulevista haasteista. Tama ei kuitenkaan tar-
koita, ettd datatieteilijéltd vaaditaan jotain tiettyd tutkintoa. Monilla nykyisista
datatieteilijoistd ei ole ollenkaan akateemista tutkintoa (Davenport, 2014).

Luotettavana neuvonantajana datatieteilijdlld tulee olla hyvidt kommuni-
kointi- ja ihmissuhdetaidot. Namaé taidot ovat kuitenkin hyvin harvinaisia data-
tieteilijoiden keskuudessa. Datatieteilijoitd kdytetddn yleisesti sisdisessd paatok-
sen teossa. Padtoksen tekijat eivét vilttamattd ymmarrd kaikkia tarkeitd paatok-
seen liittyvid data ja analyyttisid kysymyksid. Tdstd johtuen on tarkedd, ettd da-
tatieteilija kommunikoi itse paatostentekijoiden kanssa (Davenport, 2014).
Gartner:n tutkimuksessa havaittiin ettd 70 - 80 prosenttia liiketoimintatiedon
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hallintaprojekteista epdonnistuu. Tutkimuksen mukaan se johtuu surkeasta
kommunikoinnista IT- ja liiketoimintaosastojen valilld. Projekteissa ei ole osattu
kysyd oikeita kysymyksid tai ajatella liiketoiminnan oikeita tarpeita (Goodwin,
2011).

Kvantitatiivisen analyytikon taidoista on hyotyd, kun data on saatu siihen
muotoon, ettd sitd voidaan perinteisin menetelmin analysoida. Matemaattiset ja
tilastolliset tekniikat pitdd siis olla hallussa ja ne pitdd pystyd selittaméaan hel-
posti myds ei-teknisille henkil6ille. Massadata-analytiikan ja perinteisen data-
analytiikan viélilld on kuitenkin my0s pienid eroja. Esimerkiksi tilastollinen
pddttely (statistical inference) ei ole massadata-analytiikassa kovin oleellinen,
silld analytiikkaa tehdddn koko otokseen, eikd vain pieneen osaan siitd, niin
kuin perinteisessd data-analytiikassa. Massadata-analytiikassa ei tdlloin myos-
k&dn tarvitse ottaa huomioon tilastollista merkittavyyttad (statistical significance)
tai sitd, kuinka todennikoisesti saadut tulokset esittivit koko otosta. Toinen ero
massadata-analytiikan ja perinteisen data-analytiikan vililld on, ettd massadata-
analytiikassa tulokset pyritddn usein esittdméadn visuaalisessa muodossa. Visu-
aalisesti esitetyt analytiikan tulokset ovat suhteellisen helposti kaikkien ymmar-
rettdvissd. On kuitenkin tdrkedd huomata, ettd visuaalinen analytiikka ei sovi
kovin hyvin kuvaamaan useiden muuttujien vélisid suhteita tai tilastollisia mal-
leja (Davenport, 2014).

Liiketoiminnan asiantuntijana datatieteilijan tule tietdd, kuinka liiketoi-
minta toimii. Liiketoimintatietdimyksen avulla massadata-analytiikalla voidaan
mahdollisesti kehittdd toimintatapoja ja ratkaista litketoiminnan ongelmia. Da-
ratkaista liiketoiminnan ongelmia (Davenport, 2014).

Datatieteilijdltd vaaditaan pitka lista kompetensseja ja onkin todella harvi-
naista ettd ne loytyvat yhdeltd ja samalta henkiloltd. Todenndkoisesti organisaa-
tioissa massadata-analytiikka ei harjoita vain yksi henkil6 vaan aiheen ymparil-
le on keréatty tiimejd. Tiimi on rakennettu useista henkil6istd, jotka kukin vas-
taavat yhtd tai useampaa datatieteilijéltd vaadittua kompetenssia. Tiimid koot-
taessa on tdrkedd, ettei ohjelmointitaitoa painoteta liikaa. Ohjelmointitaidon
sijasta yksilon valinnassa tulisi painottaa enemmén analyyttisid taitoja, kuten
ongelmanratkaisukykya (Provost ja Fawcett, 2013 s.35). Projektin luonne on
myo6s hyvéa ottaa huomioon tiimid koottaessa. Jossain projekteissa tarvitaan eh-
kd enemmin datan kisittelyyn liittyvdd osaamista, kuin analyyttistd osaamista
ja taas jossain projekteissa tilanne on pdinvastoin (Davenport, 2014). Provostin
ja Fawcettin (2013) mukaan datatieteilijd tiimissa olevilta henkilditd pitdisi joka
tapauksessa vaatia enemman analyyttisid taitoja kuin perinteisid ohjelmistoke-
hitykseen liitettyd kompetensseja.

3.4 Datatieteilijin kompetenssien viitekehys

Datatieteilijan kompetenssien viitekehys muodostuu Halvekan ja Merhoutin
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kompetensseista. Taulukko 5 kuvaa kirjallisuuskatsauksen pohjalta luotua vii-
tekehystd. Viitekehyksen sisdltaméat kompetenssi kategoriat ovat henkilokohtai-
set ominaisuudet, ammattitaito, liilketoiminta osaaminen ja tekninen osaaminen.
Jokainen eri kategoria kdyd&dan seuraavaksi ldpi omassa alaluvussaan.

TAULUKKO 5 Datatieteilijan kompetenssit Havelkan ja Merhoutin (2009) kompetenssike-
hyksessa.

Kategoria Kompetenssit
Henkilokohtaiset Intohimo ongelmien ratkaisemiseen (Davenport & Patil, 2012),
ominaisuudet Halu oppia uutta

(Bhambhri, 2012),

Paattavaisyys (Daveport, 2014),
Kykya tyoskennelld itsendisesti (Davenport, 2014),
Improvisointitaito (Davenport, 2014)

Ammattitaito Kommunikointitaito (Davenport & Patil, 2012, Chen ym., 2012,
Ohlhorst, 2013, Davenport, 2014),

Ongelmanratkaisukyky (Davenport & Patil, 2012),

Analyyttiset taidot (Davenport, 2014),

Ihmissuhdetaidot (Davenport, 2014)

Liiketoiminta- Toimialaosaaminen (Davenport & Patil, 2012, Bhambhri, 2012,
osaaminen Chen ym., 2012, Conway, 2011, Davenport, 2014),
Liiketoimintaosaaminen (Bhambhri, 2012, Davenport, 2014)

Tekninen osaami- | Ohjelmointitaito (Davenport & Patil, 2012, Bhambhri, 2012, Benda,
nen 2012, Ohlhorst, 2013, Davenport, 2014),

Algoritmit (Ohlhorst, 2013),

Tilastotiede (analytiikka) (Benda, 2012, Bhambhri, 2012, Ohlhorst,
2013, Conway, 2011),

Tietokannat (Benda, 2012),

Visualisointityokalut (Benda, 2012),

Kyky toteuttaa tekninen jarjestelma (Chen ym., 2012),
Hakkerointitaidot (Conway, 2011, Davenport 2014),
Hadoop/MapReduce (Conway, 2011, Davenport, 2014),
Koneoppiminen (Ohlhorst, 2013),

Tiedonlouhinta (Ohlhorst, 2013)

3.4.1 Henkilokohtaiset ominaisuudet

Tama kategoria kuvaa yksilon ominaisuuksia ja henkilokohtaisia piirteitd, jotka
naisuuksia joita ei voi suoraan opiskella tai saavuttaa koulutuksen kautta. Kui-
tenkin téllaisten ominaisuuksien avulla yksilo voi olla kiinnostunut alasta (Ha-
velka & Merhout 2009).

Kirjallisuudessa datatieteilijdltda vaaditut henkilokohtaiset ominaisuudet
eivit juurikaan IT-ammattilaisen kompetensseista, jotka kadyvit ilmi kompe-
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tenssien kehyksien vertailussa. Datatieteilijdltd odotetaan intohimoa uuden op-
pimiseen ja ongelmien ratkaisemiseen (Bhambhri, 2012, Davenport ja Patil,
2012). Tatd voi pitdd itsestddn selvyytend, sillda massadata teknologiat ovat vield
suhteellisen uusia ja ne uudistuvat ja kehittyvit jatkuvasti. Teknologioiden uu-
tuudesta ja analyyttisestd tehtdvankuvasta johtuen datatieteilijdltd odotetaan
myo6s improvisointitaitoa. Hyvin harvaan ongelmaan on olemassa valmista rat-
kaisua, jolloin vaaditaan luovuutta ongelman selvittamiseksi. Davenportin
(2014) mukaan my6s kyky tyoskennelld itsendisesti on tdrkedd datatieteilijélle.
Voidaan olettaa ettd timan taidon pitdd korostua silloin, kun datatieteilijad tyos-
kentelee yksin, eiké tiimissa.

3.4.2 Ammattitaito

Ammattitaito kategorialla pyritdan kuvaamaan niitd taitoja ja kyvykkyyksid,
joita odotetaan kaikilta alan ammattilaisilta. Tamén kategorian sisdltdmid omi-
naisuuksia ja taitoja voi oppia koulutuksen kautta (Havelka & Merhout, 2009).

Datatieteilijdltd odotetaan hyvdd kommunikointitaitoa. Se nousi useissa
lahteissd yhdeksi tdarkeimmistd datatieteilijin kompetensseista (Davenport &
Patil, 2012, Chen ym., 2012, Ohlhorst, 2013, Davenport, 2014). Ei riitd, ettd asian
osaa selittdd selkedsti, vaan se pitdd esittdd niin, ettd jokainen eri sidosryhman
jdsen ymmartdd mistd kyseissd asiassa on kyse. Kommunikointitaitoihin liittyy
myds ihmissuhde- ja vuorovaikutustaidot. Datatieteilijin odotetaan olevan pér-
jadvan kaikenlaisten ihmisten seurassa. Kommunikointitaitojen lisdksi datatie-
teilijin tulee osata ratkaista analyyttisid ongelmia.

3.4.3 Liiketoimintaosaaminen

Tdhdn kategoriaan kuuluvat taidot liittyvét liiketoimintaan. Liiketoiminta-
osaamiseen sisdltyy esimerkiksi ymmarrys siitd, kuinka liiketoimintaa harjoite-
taan, mitd liiketoimintaprosessit ovat jne. Ndit4 taitoja omaksutaan koulutuksen
ja kokemuksen kautta (Havelka & Merhout, 2009).

Massadataa valjastettaessa eri toimialoille tdytyy datatieteilijaltd 16ytya
toimialakohtaista osaamista, jotta datan analysoinnista saataisiin paras mahdol-
linen tulos. My®6s liiketoimintakdytdnteiden ymmarryksestd on hyotyd. Data-
ammattilainen osaa hyodyntdd tydssddn organisaatioin tarjoamia erilaisia re-
sursseja. Yhdistamalld esimerkiksi ihmiset, teknologia ja muut organisaation
sisdlld olevat resurssit, on mahdollista saada parempia tuloksia harjoitetusta
analytiikasta (Bhambhri, 2012). Davenport (2014) painottaa liiketoimintaosaa-
misen tarkeytta.

3.4.4 Tekninen osaaminen

Teknisen osaamisen kategoria sisdltdd yksilon alakohtaisen osaamisen, tdssa
tapauksessa informaatioteknologia-alalle kuuluvan erityisosaamisen. Nama
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tiedot ja taidot voidaan omaksua koulutuksen kautta, mutta ne vahvistuvat
myo6s kokemuksen myotd (Havelka & Merhout, 2009).

Tilastotieteellinen tietimys ja analyyttinen osaaminen mahdollistavat
massadata - analytiikan harjoittamisen. Datatieteilijin tulee osata eri analytii-
kan tekniikoita, kuten koneoppiminen ja tiedonlouhinta (Ohlhorst, 2013).

Ohjelmointitaito on yksi yleisimmistd ja perustavan laatuisimmista data-
tieteilijin ominaisuuksista (Davenport & Patil, 2012, Bhambhri, 2012, Benda,
2012, Ohlhorst, 2013, Davenport, 2014). Benda Radek (2012) suosittelee korke-
amman tason ohjelmointikielid, kuten Java, Pyhton, Perl, PHP, C, C++, C# ja
Objective C, datatieteilijan tarpeisiin. Ohjelmointikielen valinnassa tulisi huo-
mioida kielien eri ominaisuuksia. Esimerkiksi sellaiset ohjelmointikielet jotka
kéasittelevdt dataa objekteina ja sallivat useita erilaisia toimintoja, vdhentavét
huomattavasti datan késittelyyn kaytettyd aikaa. Kuten jokaisen ohjelmoijan,
Line Interface). Myos erilaisten ohjelmointirajapintojen (Application Program-
ming Interface) kanssa toimimisen tulisi olla tuttua (Benda, 2012). Analysoinnin
tuotteena syntyneistd havainnoista datatieteilijan tulee osata esittdd tieto visu-
aalisesti; kuvioiden tulee olla selkeitd ja vakuuttavia (Davenport & Patil, 2012).
Kaiken tdmaén lisdksi datatieteilijan tulee osata kayttdd ja hyodyntdd massadata-
analytiikkaan kehitettyjd sovelluksia, kuten Hadoopia (Conway, 2011, Daven-
port, 2014).
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4 EMPIIRINEN OSIO

Tdssd luvussa kuvataan miten tutkimus on tehty ja esitetddn tutkimuksen tu-
lokset. Aluksi kuvataan tutkimusmenetelmadt ja tutkittava aineisto. Sitten kay-
dadn lapi tutkittavasta aineistosta kerdtyt kompetenssit. Lopuksi kompetenssit
listataan kirjallisuudenpohjalta valittuun viitekehykseen.

4,1 Tutkimusmenetelmit

Datatieteilijdltd vaadittavia kompetensseja on tutkittu hyvin védhdn (Benda,
2012). Rastaksen ja Espin (2014) mukaan eri tahojen, kuten yritysten ja koulu-
tusorganisaatioiden, tulisi tehdd yhteistyotd, jotta datatieteilijin tarvitsemat
kompetenssit saataisiin méériteltyd. Tamén tutkimuksen tavoitteena on selvit-
tdd millaisia kompetensseja datatieteilijdltd odotetaan. Tutkimus toteutetaan
vertailemalla kirjallisuudessa esiintyneitd kompetensseja tyopaikkailmoituksis-
ta kerdttyihin kompetensseihin.

Tama tutkimus toteutettiin hyodyntéden sisdllonanalyysimenetelmaa. Sisal-
lonanalyysimenetelmén avulla on tarkoituksena tuottaa tutkittavasta ilmiosta
kuvaus yleisessd ja tiivistetyssd muodossa. Menetelméin avulla ldhdeaineistoa
pyritddn analysoimaan systemaattisesti ja objektiivisesti. Se sopii hyvin myos
strukturoimattoman aineiston analysointiin. Analysoinnin tuloksena ei synny
johtopddtoksid, vaan se jdsentdd aineiston muotoon josta johtopddtoksid on
mahdollista tehdad (Tuomi ja Sarajdrvi, 2009 s. 103). Sisdllonanalysointi voi olla
kvalitatiivista tai kvantitatiivista (Seitamaa-Hakkarainen, 2000, Tuomi ja Sara-
jarvi, 2009 s.105). Kvantitatiivista sisdllonanalysointia voidaan kutsua sisdllon
erittelyksi. Siind keskitytddn tiettyjen sanojen ja ilmaisujen esiintymistiheyteen
kasiteltavassd aineistossa. Kvalitatiivisessa sisdllonanalyysisséd ei olla kiinnos-
tuneita niinkddn sanojen esiintymistiheydestd, vaan niiden merkityksesta. Ai-
neisto luokitellaan kategorioihin, jotka helpottavat aineiston hahmottamista.
Tavoitteena on saada systemaattinen ja kattava kuvaus aineistosta (Seitamaa-
Hakkarainen, 2000). Yhdistamallad sisdllonanalyysi ja sisdllon erittely, voidaan
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puhua kontekstianalyysistd. Tdlloin aineistoa tarkastellaan jostain kontekstista,
jossa tutkittavat asiat esiintyvat (Tuomi ja Sarajdrvi, 2009).

Edellisessd luvussa esiteltiin kirjallisuuden pohjalta luotu viitekehys data-
tieteilijin kompetensseista. Se asettaa osittain raamit aineistoanalyysille. Tal-
laista sisdllonanalyysid kutsutaan teoriaohjaavaksi analyysiksi. Se tarkoittaa etta
luotu viitekehys ohjaa ja auttaa analyysin tekoa. Aluksia aineisto pelkistetddn ja
ryhmitellddn. Tamaén jdlkeen aineisto yhdistetddn olemassa olevaan viitekehyk-
seen (Tuomi ja Sarajdrvi, 2009 s.96-104).

4.2 Aineistoanalyysi

Tutkimuksen aineistoksi valittiin tyopaikkailmoitukset. Niistd kdy hyvin
ilmi, mitd odotuksia organisaatioilla on hakemastaan henkilostd. Tyopaikkail-
moituksista tyontekijdltd vaaditut kompetenssit ovat mainittu strukturoimat-
tomassa tai strukturoidussa muodossa. Tdssd tutkimuksessa tutkitaan datatie-
teilijin kompetensseja, joten tydpaikkailmoitussivustolta ilmoituksia haettaessa
kaytettiin hakusanaa “data scientist”. Aluksi tyopaikkailmoituksia haettiin
my0ds hakusanalla “big data”, mutta hakusana esiintyi ldhes jokaisessa IT-alan
tyopaikkailmoituksessa, joten piti valita kuvaavampi hakusana. Suomen tyo-
paikkailmoitussivustoilta ei 16ytynyt kuin muutama ilmoitus, joten tutkittava
aineisto kerattiin 21.7.2014 Monser.com - tydpaikkailmoitussivustolta. Aineisto
koostuu 94:sta tyopaikkailmoituksesta. Haku toteutettiin hakemalla tehtd-
vanimikkeen perusteella. Rajauksena kaytettiin ”data scientist” -hakusanaa.

Sisédltvanalyysin ensimmadinen vaihe on aineiston pelkistiminen. Aineistoa
lahdettiin késittelem&ddn tyopaikkailmoitus kerrallaan. Jokaisesta ilmoituksesta
listattiin vaatimukset kyseistd tyopaikkaa kohden. Vaatimukset sisdlsivat tyon-
tekijdltd odotettavia kompetensseja ja muita vaatimuksia, kuten vaadittu koke-
mus tai koulutus. Aineiston pelkistamiselld luodaan pohja analyysin seuraaval-
le ryhmittely vaiheelle (Tuomi ja Sarajdrvi, 2009 s.101).

Vaatimukset tyonhakijalle esiintyivat tyopaikkailmoituksissa joko listana
tai tekstin seassa. Esimerkiksi tapauksessa #1 “Meilld on t6itd intohimoiselle ja
luovalle datatieteilijélle tai tutkimusinsinoorille.” Kyseisestd lauseesta on ha-
vaittavissa kaksi kompetenssia intohimo ja luovuus. Tapauksessa 44# “Vahva
puhuttu ja kirjoitettu kommunikointitaito” on pelkistettynd kommunikointitai-
to. Tapauksessa #5 ”"Vidhintddn kolmen vuoden kokemus” tarkoittaa pelkistet-
tynd samaa, tyontekijaltd odotetaan kolmen vuoden kokemusta. Lisdksi tapauk-
sessa #5 on listattu useita teknologioita ja tekniikoita, kuten Python, Java, Ha-
doop ja MongoDB, ndmi tiedon keréttiin myos ylos. Tapauksessa #46 kompe-
tenssit on jo ldhtokohtaisesti jaoteltu kahteen eri kategoriaan: vastuut ja vaati-
mukset. Vastuut kategoriassa on mainittu “Kommunikoi tulokset tiimille ja yh-
tion muille sidosryhmille.” Edellisestd lauseesta on yksi kompetenssi kommu-
nikointitaidot. Vaatimukset kategoriasta on helposti tunnistettavissa eri ohjel-
mointikielet, kuten Java, C# ja C++. Vastaavasti “Oma-aloittein ja saa asioita
tehdyksi” tarkoittaa kompetensseina oma-aloitteinen ja aikaansaava. Osassa
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ilmoituksista olikin jo alustavaa ryhmittelyd tyontekijdltda odotetuista kompe-
tensseista ja vaatimuksista. Aineiston pelkistys vaiheessa tyopaikkailmoituksis-
ta koottiin taulukko ilmoituksissa esiintyneistd vaatimuksista. Pelkistysvaihe
sisdlsi my0s alustavaa ryhmittelyéd, silld vaatimuksia yhdenmukaistettiin ku-
vaaviksi avainsanoiksi. Esimerkiksi “communication skills”- ja “verbal com-
munication skills”-kompetensseja vastaa avainsanan “kommunikointitaidot”.

Aineistoanalyysin toinen vaihe on ryhmittely. Siind pelkistdimisvaiheessa
keritty tieto ryhmitellddn loogisiksi kokonaisuuksiksi. Tama vaihe on analyysin
kannalta erittdin kriittinen, silld kategorisointi on tulkinnan varaista (Tuomi ja
Sarajdrvi, 2009 s.101). Tyopaikkailmoitusten vaatimuksista oli helposti erotetta-
vassa kaksi kategoriaa: vaadittu kokemus ja koulutus. Kokemus-kategoriaan
listattiin vaatimukset tyokokemuksesta ja koulutuskategoriaan tutkintoaste.
Tyopaikkailmoituksissa olleet tutkintoasteet olivat kandidaatin, maisterin ja
tohtorin tutkinnot. Koulutus ja kokemus vaatimusten kategorisoinnin jilkeen
ryhmiteltiin joko kompetensseihin tai teknisiin, teknologisiin ja tuote vaatimuk-
siin. Edellisessd luvussa madriteltiin kompetenssi tarkemmin, mutta yksinker-
taistettuna se koostuu henkilon tiedoista (eksplisiittinen/hiljainen), taidoista ja
kyvyistd (Schmiedinger, Valentin & Stephan, 2005). Kompetenssi kategoriaan
listattiin abstraktit kasitteet, jotka eivét viittaa johonkin tiettyyn tekniikkaan,
teknologiaan tai tuotteeseen. Jdljelld olevaan pelkistettyyn aineistoon jdi teknii-
kat, teknologiat ja tuotteet. Ndin ollen siitd syntyi ryhmittely vaiheen viimeinen
kategoria.

Aineistoanalysoinnin ryhmittelyvaiheessa tunnistettiin neljd eri luokitus-
kategoriaa pelkistetylle aineistolle. Tunnistetut luokituskategoriat olivat, kom-
petenssit, tekniset taidot, vaadittu koulutus ja vaadittu kokemus. Kompetenssit
kategoriaan listattiin abstrakteimmat késitteet, kuten esimerkiksi kommuni-
kointitaito, ohjelmointitaito, liiketoimintaosaaminen jne. Tekniset taidot kate-
goria sisdltdd tyopaikkailmoituksissa esiintyneet vaatimukset tuotteiden, tekno-
logioiden ja tekniikoiden osalta. Vaadittu koulutus ja kokemus kategoriat sisal-
tavat nimensd mukaiset tiedot. Aineiston ryhmittelyn jidlkeen kategoriaan kuu-
luneet tiedot yhdistettiin ja niiden esiintymiskerrat laskettiin yhteen. N&in saa-
tiin tietdd kuinka monessa eri tyopaikkailmoituksessa mikékin tieto esiintyi.

Analyysin viimeisessd vaiheessa kompetenssit kategorian tiedot yhdiste-
tdan kirjallisuuskatsauksessa esiteltyyn kompetenssikehykseen. Havelkan ja
Merhourtin (2009) kompetenssikehys sisdltdd neljd eri kategoriaa. Kompetenssit
oli helppoa jakaa ndin ryhmiin, koska kompetenssikehyksessd on kuvailtu sel-
véasti minka tyyliset tiedot kuuluvat mihinkin kategoriaan. Myos tekniset taidot
kategorian tiedot olisi ollut mahdollista yhdistdd kompetenssikehykseen, mutta
esitysteknisestd syystd tyydyttiin vain toteamaan, ettd kaikki tekniset taidot
kuuluvat kompetenssikehyksen teknisen osaamisen kategoriaan.

Aineistoanalyysin avulla tyopaikkailmoituksista saatiin oleellinen tieto
esille, sekd ryhmiteltyd se loogisiin kokonaisuuksiin. Lisdksi aineistossa esiinty-
neet abstraktit kompetenssit liitettiin kirjallisuuskatsauksen pohjalta valittuun
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kompetenssikehykseen. Seuraavaksi esitellddn analysoinnin tuotteena synty-
neet luokituskategoriat jokainen omassa alaluvussaan.

4.3 Tulokset

Taulukko 6 sisdltdd kymmenen yleisintd aineistossa esiintynyttd kompetenssia.
Aineistosta 16ytyi yhteensd 95 erilaista kompetenssia tdhdn kategoriaan. Tilasto-
tieteellinen ja analyyttinen osaaminen, koneoppiminen, sekd kommunikointi-
taidot mainittiin useammin kuin joka toisessa hakemuksessa. Liiketoiminta-
osaamista ja ohjelmointitaitoja odotettiin hakijalta noin 40 prosentissa ilmoituk-
sista.

TAULUKKO 6 Aineiston top 10 kompetenssia

Kompetenssi Esiintymiskerrat
1. | Tilastotiede 59
2. | Analyyttiset taidot 53
3. | Koneoppiminen 50
4. | Kommunikointitaidot 49
5. | Liiketoimintaosaaminen 39
6. | Ohjelmointitaidot 38
7. | Tiedonlouhinta 33
8. | Algoritmit 28
9. | Ennustava analyysi 27
10. | Tiimitydskentelytaidot 25

Useimmissa tyopaikkailmoituksissa listattiin vaatimuksina spesifisid tek-
nologioita, ohjelmistoja ja ohjelmointikielid. Suhteessa muihin vaadittuihin tai-
toihin, teknisid taitoja edellytettiin huomattavan paljon. Ohjelmointikielien
osaamista vaadittiin useammin kuin tietyn tuotteen tai teknologian tuntemista.
Massadata alusta Hadoop esiintyy huomattavasti useammassa ilmoituksessa
kuin perinteiset relaatiotietokannat. Hadoopin ollessa noin joka kolmannessa
ilmoituksessa, jadvat perinteiset relaatiotietokannat, kuten MySql ja SQLServer
kumpikin noin seitseméén prosenttiin. Taulukko 7 sisdltdd kymmenen yleisinta
tyopaikkailmoituksissa esiintynyttd vaatimusta teknisten taidot kategoriassa.
Aineistossa esiintyi yhteensa 89 erilaista vaatimusta tdhan kategoriaan.

TAULUKKO 7 Aineiston top 10 teknistd taitoa

Ohjelmointikieli / teknologia Esiintymiskerrat
1. |R 46
2. | Python 46
3. | SQL 37
4. | Java 37
5. | Hadoop 35
6. | SAS 24
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7. | Hive 22
8. | C++ 21
9. | Pig 19
10. | Matlab 18

Suurimmassa osassa tyopaikkailmoituksia on mainittu koulutusvaatimus.
Vahintddn kandidaatin tai maisterin tutkintoa edellytetddn joka kolmannessa
ilmoituksessa. Tohtorin tutkintoa vaaditaan huomattavasti vahemman. Reilu
neljasosa ilmoituksista ei sisdltanyt koulutusvaatimusta. IImoitusten perusteella
voidaan pddtelld, ettd mitd korkeampi koulutus, sen helpompi on tyollistya.
Tyokokemusta tyonhakijalta odotettiin 57 prosentissa tydpaikkailmoituksista.
Tulosten perusteella neljan vuoden kokemus riittdd 75 prosenttiin ilmoituksista.

Taulukossa 8 kompetenssit on listattu Havelkan ja Merhoutin (2009) kom-
petenssikehykseen. Kompetenssikehyksen kategorian yhteyteen on listattu ka-
tegorian kompetenssien yhteenlasketut esiintymiskerrat. Lisdksi jokaisen yksit-
tdisen kompetenssin perdssd on kyseisen kompetenssit esiintymiskerrat aineis-
tossa. Kompetenssikehykseen listatuista tyopaikkailmoituksissa kompetensseis-
ta teknisen osaamisen kategoriaan tuli selvdsti eniten osumia, yhteensd 354.
Toisiksi eniten osumia tuli ammattitaitokategoriaan. Ylldttavintd tuloksessa on
se, ettd liiketoimintaosaamisen kategoriaan tuli yhteensd vain 49 osumaa. Tay-
tyy kuitenkin huomioida se, ettd liiketoimintaosaaminen mainittiin yhteensa 39
eri ilmoituksessa, joka noin 41 prosenttia koko aineistosta.

TAULUKKO 8 Aineistossa esiintyneet kompetenssit Halvekan ja Merhoutin kompetenssi-
kehyksessa

Kategoria (esiinty- | Kompetenssit Esiintymiskerrat
miskerrat yht.)
Henkilokohtaiset Luovuus 16
ominaisuudet (72) Paineensietokyky 10
Venymiskyky (joustavuus) 10
Kyky toimia muuttuvassa ymparistossa 5
Intohimoinen 5
Uteliaisuus 4
Oma-aloitteisuus 4
Innovatiivisuus 4
Aikaansaava 4
Kyky oppia (oppimiskyky) 4
Kyky tyoskennelld itsendisesti 4
Matkustusvalmius 2
Ammattitaito (163) Analyyttiset taidot 53
Kommunikointitaidot 49
Tiimitydskentelytaidot 25
Ongelmanratkaisukyky 25
Johtamistaidot 9
Raportointi 2
Liiketoimintaosaami- | Liiketoimintaosaaminen 39
nen (49) Yrittdjamaisyys 4
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Prosessiosaaminen

Strateginen suunnittelu

Tekninen osaaminen
(354)

Tilastotiede

Koneoppiminen

Ohjelmointitaidot

Tiedonlouhinta

Algoritmit

Ennustava analyysi

Dokumentointitaidot

Datan visualisointi

ETL

Projektinhallinta

Optimointi

NLP

Matematiikka

Ekonometria

Verkostoanalyysi

Open source

Massadata - jérjestelmat

Suosittelujdrjestelmét

Ennustava mallintaminen

Todennidkoisyyksien analysointi

Tietovarastot

Suunnittelu

Simulointi

Pilvilaskenta

Mallien tunnistaminen

Ketterét kehitysmenetelméit
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5 POHDINTA

Téssd luvussa vertaillaan kirjallisuudessa esiintyneitd kompetensseja empiiri-
sesti kerdttyihin kompetensseihin. Kompetenssit listataan yhteiseen viitekehyk-
seen vertailun helpottamiseksi. Lisdksi pohditaan vastaako tieteellinen késitys
datatieteilijan kompetensseista organisaatioiden vaatimiin taitoihin.

5.1 Datatieteilijin kompetenssit - ero kirjallisuuden ja empiiri-
sen aineiston valilld

Tamdn tutkimuksen tarkoituksena oli selvittdd millaisia kompetensseja datatie-
teilijalla tulisi olla. Datatieteilijain kompetenssit kerittiin kirjallisuudesta ja tyo-
paikkailmoituksista. Tydpaikkailmoituksista kerdtyt kompetenssit on listattu
kirjallisuuden pohjalta luotuun viitekehykseen. Taulukko 9 sisiltad kirjallisuu-
dessa esiintyneet ja tydpaikkailmoituksissa vaaditut kompetenssit. Selkeyden
vuoksi taulukosta on jatetty pois tuotteet ja teknologiat. Kirjallisuudessa esiin-
tyneet kompetenssit on huomattavasti abstraktimpia kuin tyopaikkailmoituk-
sista kerdtyt. Lisdksi ne olivat vaikeammin tunnistettavissa kuin tyopaikkail-
moituksissa olleet kompetenssit. Tyopaikkailmoituksissa kompetenssit esiteltiin
vaatimuksina, kun taas kirjallisuudessa ne esiintyvat sekavasti tekstin seassa.
Niiden tunnistaminen oli suhteellisen vaikeaa. Seuraavaksi jokainen kompe-
tenssikehyksen kategoria kasitelldan omassa alaluvussaan. Niissd kasitelldan
tarkemmin empiirisesti havaittujen ja kirjallisuudesta poimittujen kompetenssi-
en yhtéldisyyksid ja eroavaisuuksia.
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TAULUKKO 9 Datatieteilijan kompetenssit Havelkan ja Merhoutin kompetenssikehykses-

sd.
Kategoria Kirjallisuudessa  esiintyneet | Empiirisestd aineistosta kerityt
kompetenssit kompetenssit
Henkilokohtaiset Intohimo ongelmien ratkaise- | Luovuus,
ominaisuudet miseen (Davenport & Patil, | Paineensietokyky,
2012), Venymiskyky (joustavuus),
Halu oppia uutta Kyky toimia muuttuvassa ympa-
(Bhambhri, 2012), ristossd,
Padttavaisyys (Daveport, 2014), | Intohiominen,
Kykya tyoskennelld itsendisesti | Uteliaisuus,
(Davenport, 2014), Oma-aloitteisuus,
Improvisointitaito (Davenport, | Innovatiivisuus,
2014) Aikaansaava,
Matkustusvalmius,
Kyky tyoskennelld itsendisesti,
Kyky oppia (oppimiskyky)
Ammattitaito Kommunikointitaito ~ (Daven- | Analyyttiset taidot,
port & Patil, 2012, Chen ym., | Kommunikointitaidot,
2012, Ohlhorst, 2013, Daven- | Tiimitydskentelytaidot,
port, 2014), Ongelmanratkaisukyky,
Ongelmanratkaisukyky  (Da- | Johtamistaidot,
venport & Patil, 2012), Raportointi
Analyyttiset taidot (Davenport,
2014),
Ihmissuhdetaidot (Davenport,
2014)
Liiketoiminta- Toimialaosaaminen (Davenport | Liiketoimintaosaaminen,
osaaminen & Patil, 2012, Bhambhri, 2012, | Yrittdgjamadisyys,
Chen ym., 2012, Conway, 2011, | Prosessiosaaminen,
Davenport, 2014), Strateginen suunnittelu
Liiketoimintaosaaminen
(Bhambhri, 2012, Davenport,
2014)
Tekninen osaami- | Ohjelmointitaito (Davenport & | Tilastotiede,
nen Patil, 2012, Bhambhri, 2012, | Koneoppiminen,
Benda, 2012, Ohlhorst, 2013, | Ohjelmointitaidot,
Davenport, 2014), Tiedonlouhinta,
Algoritmit (Ohlhorst, 2013), Algoritmit,
Tilastotiede (analytiikka) (Ben- | Ennustava analyysi,
da, 2012, Bhambhri, 2012, Ohl- | Dokumentointitaidot,
horst, 2013, Conway, 2011), Datan visualisointi,
Tietokannat (Benda, 2012), ETL,
Visualisointityokalut ~ (Benda, | Projektinhallinta,
2012), Optimointi,
Kyky toteuttaa tekninen jdrjes- | NPL,
telmé& (Chen ym., 2012), Matematiikka,
Hakkerointitaidot (Conway, | Ekonometria,
2011, Davenport 2014), Verkostoanalyysi,

Hadoop/MapReduce (Conway,
2011, Davenport, 2014),

Open source,
Massadatajdrjestelmat,
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Koneoppiminen (Ohlhorst, | Suosittelujarjestelmait,

2013), Ennustava mallintaminen,
Tiedonlouhinta (Ohlhorst, 2013) | Todenndkdisyyksien analysointi,
Tietovarastot,

Suunnittelu,

Simulointi,

Pilvilaskenta,

Mallien tunnistaminen,

Ketteradt kehitysmenetelmit

5.1.1 Henkilokohtaiset ominaisuudet

Tama kategoria sisdltdd datatieteilijin henkilokohtaisia ominaisuuksia ja luon-
teenpiirteitd. Téhdn kategoriaan on listattu ne kompetenssit, joita ei voi suoraan
opiskella tai saavuttaa koulutuksen kautta. Kategorian kompetensseista luo-
vuus esiintyi useinten tydpaikkailmoituksissa. Kirjallisuudessa luovuus - kom-
petenssia vastaa Daveportin (2014) mainitsema improvisointitaito. Yleisesti kir-
jallisuudessa painotettiin, ettd datatieteilijdltd odotetaan omaa halua ja intohi-
moa toimia tehtdvassddan. Talloin hdn on myos pddttavdinen ja haluaa saada
ongelmat ratkaistua. Lisdksi kyky tyoskennelld itsendisesti on tdarkedd. Kaikki
kirjallisuudessa mainitut kompetenssit 16ytyivat myos tyopaikkailmoituksista.
Tyopaikkailmoituksissa datatieteilijdltd odotettiin myds paineensietokykyd,
venymiskykyéd (joustavuutta) ja kykyd toimia muuttuvassa ymparistossd, joita
ei mainittu ollenkaan kirjallisuudessa.

5.1.2 Ammattitaito

Ammattitaito kuvaa niitd taitoja ja kyvykkyyksid, joita odotetaan kaikilta alan
ammattilaisilta. Tamé&n kategorian sisdltdmét kompetenssit voi oppia koulutuk-
ovat kommunikointitaidot, analyyttiset taidot sekd ongelmanratkaisukyky.
Néiden lisdksi kirjallisuudessa mainittiin myo6s ihmissuhdetaidot. Tydpaik-
kailmoituksissa ihmissuhdetaidot esitettiin tarkemmalla tasolla. Niistd puhut-
tiin tiimityoskentely- ja johtamistaitoina. Lisdksi tyopaikkailmoituksissa mainit-
tiin raportointitaito, jota ei 16ytynyt kirjallisuudesta.

5.1.3 Liiketoimintaosaaminen

Liiketoimintaosaamiseen sisdltyy esimerkiksi ymmarrys siitd, kuinka liiketoi-
mintaa harjoitetaan, mitd liiketoimintaprosessit ovat jne. Nditd taitoja omaksu-
taan koulutuksen ja kokemuksen kautta. Yksiselitteisesti datatieteilijdlta odote-
taan liiketoimintaosaamista. Lisdksi kirjallisuudessa painotettiin toimialaosaa-
mista, mitd ei mainittu tyopaikkailmoituksissa. Tyopaikkailmoituksissa liike-
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toimintaosaamisen lisdksi datatieteilijdltd odotettiin yrittdjamdisyyttd, proses-
siosaamista ja strategista suunnittelukykyd, joita ei mainittu kirjallisuudessa.

5.14 Tekninen osaaminen

Teknisen osaamisen -kategoria sisdltdd datatieteilijan erityisosaamisen. Nama
tiedot ja taidot voidaan omaksua koulutuksen kautta, mutta ne vahvistuvat
myo6s kokemuksen myotd. Tahdn kategoriaan tuli ylivoimaisesti eniten kompe-
tensseja niin kirjallisuudesta kuin tyopaikkailmoituksistakin. Datatieteilijan tar-
keimmiksi kompetensseiksi tdssd kategoriassa nousivat ohjelmointitaito, tilasto-
tieteellinen osaaminen, algoritmit, koneoppiminen ja tiedonlouhinta. Kirjalli-
suudessa puhuttiin my0s paljon hakkerointitaidoista. Silld tarkoitettiin tietoko-
neen kdyton syvallistd osaamista. Lisdksi datatieteilijdltda odotetaan osaamista
tietokannoista ja datan visualisoinnista.

Tyopaikkailmoituksissa esiintyi huomattavasti enemmain eri kompetens-
seja kuin kirjallisuudessa. Verrattaessa tyopaikkailmoitusten ja kirjallisuuden
kompetensseja voidaan todeta, ettd kirjallisuudessa mainitut kompetenssit ovat
paljon abstraktimmalla tasolla. Télloin voidaan olettaa ettd kirjallisuudessa
mainittu kompetenssi kattaa useamman tydpaikkailmoituksessa olleen kompe-
tenssin. Esimerkiksi tilastotieteellinen osaaminen pitéda sisdlldan eri analysointi-
tekniikat. TyoOpaikkailmoituksissa jokainen analysointitekniikka on mainittu
erikseen, mutta kirjallisuudessa on tyydytty toteamaan vain yldkédsite. Taméan
oletuksen pohjalta voidaan todeta, ettd kirjallisuuden ja empiirisen aineiston
kompetenssit eroavat ainoastaan dokumentointi- ja projektinhallintataitojen
osalta. Ne esiintyivit pelkastdan tyopaikkailmoituksissa.

5.2 Johtopddtokset

Tutkimuksen tarkoituksena oli selvittdd millaisia kompetensseja datatieteilijalta
vaaditaan ja minkaélaisella viitekehykselld niitd voidaan kuvata. Tutkimuksessa
tarkasteltiin datatieteilijin kompetensseja niin tieteellisen kirjallisuuden kuin
empiirisen aineiston tyopaikkailmoitusten ndkokulmista. Datatieteilijan kompe-
tensseja on tutkittu hyvin véahan, eikd vastaavanlaista tutkimusta datatieteilijan
kompetensseista ole olemassa.

Tulokset osoittavat, ettd Havelkan ja Merhoutin (2009) kehittam& kompe-
tenssikehys sopii parhaiten datatieteilijin kompetenssien viitekehykseksi. Tut-
kimuksessa vertailtiin useita eri kompetenssikehyksid. Viitekehyksen valinta
suoritettiin vertailemalla eri kompetenssikehysten sisdltdmid kategorioita. Va-
lintakriteeriksi muodostui kehyksen laaja-alaisuus ja sen sisdisten kategorioiden
abstraktisuus.
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Tutkimustulosten perusteella voidaan todeta, ettd datatieteilijin kompe-
tenssit ovat melko yhtendiset kirjallisuudessa ja empiirisessd aineistossa. Jos
tietyn kompetenssin esiintymiskertoja ei oteta huomioon, olivat kirjallisuuden
ja tyopaikkailmoitusten kompetenssit hyvin pitkalti linjassa toistensa kanssa.
Ylladttavintd tuloksissa oli se, ettd toimialaosaamista ei vaadittu kuin yhdessa
tyopaikkailmoituksessa, vaikka kirjallisen aineiston mukaan se olisi datatieteili-
jélle tarked kompetenssi. Davenport (2014) ja Conway (2011) painottivat toimi-
alaosaamisen tdrkeyttd. Sen avulla datatieteilija pystyy ymmartaméaan kyseisen
alan liiketoimintaa ja ratkaisemaan siihen liittyvid ongelmia massadata-
analytiikan avulla. Tamd ei kuitenkaan saanut tukea empiirisessd aineistossa.
Tama saattaa johtua siitd, ettd yritykset ndkevit datatieteilijin enemmaén tekni-
send kuin liiketoimintaa kehittdvana roolina. Provost & Fawcett (2013) ja Da-
venport (2014) painottivat, ettd yhden henkiltn tarvitse osata kaikkea. Massada-
ta-analytiikan ympdrille onkin rakennettu tiimejd, jotka ratkovat yhdessd heille
osoitettuja tehtdvid. Tamédn perusteella tydpaikkailmoituksissa onkin voitu ha-
kea massadata-analytiikkatiimin jdsentd, jonka ei tarvitse tuntea toimialaa, mut-
ta tuo tiimiin jotain muuta osaamista. Toimialaosaaminen on myds mahdollista
omaksua tyon kautta, joten sitd ei valttamatta tarvitse lahtokohtaisesti osata.

Analyyttinen osaaminen oli empiirisessd aineistossa yksi kysytyimmistd
kompetensseista. Tamd saa tukea Manyika ym. (2011) tutkimuksesta, jonka
mukaan analyyttisid taitoja omaavista datatieteilijoistd on lahitulevaisuudessa
pulaa. Myos Gorgone ym. (2002) ja Davenport (2014) painottivat analyyttisten
taitojen tarkeyttd. Analyyttiset taidot voidaan ndhdd myos ongelmanratkaisu-
kykynd (Provost ja Fawcett 2013 s.35), joka nousi kompetenssina esille myos
tyopaikkailmoituksissa. Myos tilastotieteellisen osaamisen tarkeyttd painotettiin
niin kirjallisuudessa, kuin tyopaikkailmoituksissa. Verrattuna analyyttisiin tai-
toihin, tilastotieteellinen osaaminen on enemmin teknistd. Tilastotieteellistd
mallien ja analysointitekniikoiden ymmaértdminen on vélttamatonta datatieteili-
jan tehtdvissa. Tutkimustulokset osoittavat, ettd datatieteilijan tulee osata ajatel-
la analyyttisesti, sekd soveltaa tilastotieteellistd osaamista massadata-
analytiikassa. Tilastotieteellinen osaaminen liittyy useisiin muihin datatieteili-
jélta vaadittaviin kompetensseihin kuten esimerkiksi koneoppimiseen ja tiedon-
louhintaan. Tdmé& perusteella tilastotieteellinen osaaminen on datatieteilijdlle
yksi tarkeimmistd kompetensseista.

Tulosten perusteella kommunikointitaito on erittdin tarkedd datatieteilijal-
le. Datatieteilijan tulee pystyéd esittdimddn analysointinsa tulokset eri sidosryh-
mille siten, ettd myds kohde yleis6 ymmartdd mistda on kyse. Davenportin ja
Patilin (2012) mukaan datatieteilijd toimii tulkkina liiketoimintajohdon ja teknis-
ten asiantuntijoiden vélilld. Niin kirjallisuudessa kuin empiirisessd aineistossa
kommunikointitaito nousi useasti esille. Kommunikoinnin tdrkeydestd kertoo
myo6s Gartner:n tutkimus, jossa havaittiin ettd 70 - 80 prosenttia liiketoiminta-
tiedon hallintaprojekteista epdonnistuu. Tutkimuksen mukaan se johtuu surke-
asta kommunikoinnista IT- ja liiketoimintaosastojen vililld. Projekteissa ei ole
osattu kysyd oikeita kysymyksid tai ajatella liiketoiminnan oikeita tarpeita.
(Goodwin, 2011). Liiketoimintatiedon hallinta on esiaste massadata-
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analytiikalle, joten tutkimustulosten voidaan olettaa patevan myos tdssda kon-
tekstissa. Jotta kommunikointi onnistuu IT- ja liiketoimintaosastojen vélilld da-
tatieteilijan tulee osata niin tekniset kuin liiketoiminnalliset asiat. Liiketoimin-
taosaaminen on myos tdrked osa datatieteilijan tyokalupakkia.

Myos ohjelmointitaito nadyttaytyi tutkimustulosten perusteella oleellisena
kompetenssina datatieteilijdlle. Ohjelmointitaito kuvaa yleiselld tasolla datatie-
teilijaltd vaadittavaa teknistd osaamista. Kirjallisuudessa ohjelmointitaidosta
puhuttiin osana hakkerointitaitoja. Conway (2011) ja Davenport (2014) kuvasi-
vat hakkerointitaitojen sisdltivan kyvyn toteuttaa teknisesti massadata-
analytiikkaa. Yhdessdkdan tyopaikkailmoituksista ei kuitenkaan kaytetty sanaa
hakkerointitaidot. Todenndkoisesti tdimd johtuu siitd, ettd hakkerointitermilla
on negatiivinen kaiku ja se usein yhdistetddn laittomaan toimintaan. Yleisesti
tyopaikkailmoituksissa ohjelmointitaidon yhteydessd vaadittiin jonkun tietyn
ohjelmointikielen, teknologian tai tuotteen tuntemista. Kirjallisuudessa ohjel-
mointitaitoa ei madritelty ndin tarkalla tasolla. Tutkimistulosten perusteella da-
tatieteilijédlld tulee olla vahva tekninen osaaminen, joka painottuu kykyyn to-
teuttaa massadata-analytiikkaa. Provostin ja Fawcettin (2013) mukaan datatie-
teilijélle analyyttisten taitojen tulee olla hallitsevia suhteessa ohjelmointitaitoi-
hin. Tdm4 ei saa kuitenkaan saa tukea empiirisestd aineistosta, silld tyopaik-
kailmoituksissa ohjelmointitaitoja painotettiin enemmdn. Empiirisessd aineis-
tossa teknisiin taitoihin listattiin ohjelmointikielet, tuotteet ja teknologiat, joita
ei listattu kompetenssikehykseen. Yleisesti ottaen suurin osa ndistd teknisistd
taidosta on rinnastettavissa ohjelmointitaitoon, joten empiirisen aineiston osalta
ohjelmointitaito mainittiin jollain tapaa ldhes jokaisessa tyopaikkailmoituksessa.
Téaméan perusteella vaikuttaisi siltd, ettd organisaatioissa datatieteilijan rooli
ndhdddn enemman tietoteknisend.

Tutkimustulosten perusteella datatieteilijan tirkeimmaét kompetenssit ovat
tilastotieteellinen ja liiketoiminnallinen osaaminen, seka analyyttiset taidot, oh-
jelmointi- ja kommunikointitaidot, koneoppiminen ja tiedonlouhinta. Ne anta-
vat datatieteilijdlle mahdollisuuden selvitd tyotehtadvistdan. Datatieteilijan tar-
keimmat kompetenssit esiintyivét toistuvasti niin kirjallisuudessa kuin empiiri-
sessd aineistossa. Henkilokohtaisten ominaisuuksien nakokulmasta datatieteili-
jaltda odotetaan paljoa ja intohimoa tyotehtdvidan kohtaan. Tamad tarkoittaa ha-
lua ratkaista liiketoiminnan ongelmia massadata-analytiikan avulla. Yhden
henkilon on vaikea omaksua kaikkia datatieteilijdltd vaadittavia kompetensseja.
On varmasti mahdollista, ettd yksi henkilo omaisi kaikki datatieteilijaltd vaadi-
tut kompetenssit, mutta se on todenndkoisesti todella harvinaista. Oletettavasti
tamd johtaa siihen, ettd massadata-analytiikan ympdrille kerédtddn tiimejd, jotka
pitdvat sisdlldan datatieteilijan tarvitsemat kompetenssit. Tdlloin yhden henki-
16n ei tarvitse osata kaikkea.

Organisaatioiden ndkokulmasta tutkimustulokset lisddvat ymmarrysta sii-
td, mitd datatieteilijan tulisi osata suoriutuakseen tyotehtavistdan. Kirjallisuu-
den ja empiirisen aineiston suurin ero oli toimialaosaaminen, jota ei vaadittu
lainkaan tyopaikkailmoituksissa. Tamé johtuu mahdollisesti siitd, ettd organi-
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olla, ettd organisaatiot eivit osaa vaati datatieteilijdltd toimialaosaamista. Tut-
kimustulosten perusteella voidaan myo6s olettaa, ettd massadata-analytiikan
ympdrille on helpompi rakentaa tiimi, joka sisdltdd kaikki datatieteilijdltd vaadi-
tut kompetenssit, kun palkata yksi henkil6 joka osaa kaiken. Pienemmilld orga-
nisaatioilla ei vilttamaétta ole mahdollista muodostaa tiimejd, joten heiddn tulee
olla erityisen huolellisia palkatessaan datatieteilijid. Taman tutkimuksen tulok-
sia voidaan myo6s hyodyntdd suunniteltaessa datatieteilijoiden koulutusta. Kou-
lutuksessa on tirkedd keskittyd oikeiden ja tarkeiden asioiden opettamiseen.

5.3 Tutkimuksen yleistettivyys ja luotettavuus

Taman tutkimuksen tarkoitus oli tuottaa uutta tietoa datatieteilijin kompetens-
seista. Tutkimuksen tulokset ovat yleistettdvissa sithen kontekstiin, jossa tutki-
mus on toteutettu, eli yhden tydpaikkailmoitussivuston tuottamiin tyopaik-
kailmoituksiin. Kirjallisuuskatsauksen teossa hyodynnettiin alan kirjallisuutta
ja useita eri hakukoneita.

Tutkimuksen luotettavuutta on pyritty parantamaan kuvaamalla tutki-
muksen eri vaiheet mahdollisimman ldpindkyvasti. Tutkimuksen tuloksia on
pyritty havainnollistamaan selkeiden ja kuvaavien taulukoiden avulla. Sisél-
lonanalyysimenetelmdn avulla tutkimuksessa on pyritty saamaan oleellinen
tieto esille ilman, ettd merkityksellistd tietoa katoaa. Menetelmdd on kuitenkin
kritisoitu siitd, ettd jdrjestetty aineisto esitetddn tuloksina ilman todellisia johto-
paatoksid (Tuomi ja Sarajarvi, 2009 s.103). Tutkimus on ollut pitkd prosessi ja
tutkimuksen tulokset ovat muovautuneet uudelleen tydstamisen kautta. Tutkit-
tava aihealue on hyvin uusi tutkimuskentlld, joten luotettavien ldhteiden 16y-
taminen on ollut haastavaa. Kuitenkin tutkimusprosessin aikana on 16ytynyt
useita uusia ldhteitd, joita on voitu hyodyntdd. Empiirinen aineisto sisélsi yh-
teensd ldhes 100 eri tyopaikkailmoitusta.

Tutkimuksen luotettavuutta olisi voitu parantaa etsiméllad tyopaikkailmoi-
tuksia useammasta ldhteestd, sekd kayttamalld useampia hakusanoja. Esimer-
kiksi kaikki organisaatiot eivéit valttamattda kdytd massadata-analyytikosta ter-
mid datatieteilijd, joten keridtty aineisto voi olla todellisuutta kapea-alaisempi.
Useampien hakusanojen kdytto ei ollut kuitenkaan mahdollista tdmén tutki-
muksen puitteissa. Lisdksi tutkimuksen eri vaiheet olisi voitu kuvata tarkem-
malla tasolla, erityisesti kirjallisuus katsauksen osalta. Kirjallisuuden pohjalta
luotu viitekehys antoi raamit tyopaikkailmoituksista kerdtyille kompetensseille.
Se osiltaan maéadritteli miten vaatimukset pelkistettiin ja ryhmiteltiin. Tama saat-
toi johtaa siihen, ettd osa vaatimuksista ei sopinut viitekehykseen ja jdi ndin ol-
len tutkimuksen ulkopuolelle. Massadata ja massadata-analytiikka ovat kasit-
teind suhteellisen uusia ja niille ei ole muodostunut vakiintuneita méaarityksia.
Tastd syystd eri ldhteet kuvaavat kasitteet eri tavalla, mika heikentdd tutkimus-
tulosten luotettavuutta.
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6 YHTEENVETO

Tassd tutkimuksessa tutkittiin datatieteilijédltd vaadittuja kompetensseja. Tutki-
mus tehtiin vertailemalla kirjallisuudessa ja tyopaikkailmoituksissa esiintyneita
kompetensseja. Tieteellisen kirjallisuuden pohjalta maariteltiin yleisesti massa-
data ja massadata-analytiikka, sekd valittiin tutkimuksessa kaytetty viitekehys.
Viitekehyksen valinta tehtiin vertailemalla eri kompetenssikehyksid. Tutkimuk-
sessa koottiin tieteellisessd kirjallisuudessa esiintyneet datatieteilijin kompe-
tenssit. Empiirinen aineisto koostui 94 tydpaikkailmoituksesta, joista eriteltiin
datatieteilijédltd vaaditut kompetenssit. Tieteellisestd kirjallisuudesta ja empiiri-
sestd aineistosta kerdttyjd kompetensseja vertailtiin yhtendisen viitekehyksen
avulla.

Tutkimus suoritettiin, koska datatieteilijdltd vaadittavia kompetensseja on
tutkittu hyvin vahan (Benda, 2012). Lisdksi kysyntd datatieteilijoistd on kovaa,
pelkastdan Yhdysvalloissa odotetaan vuonna 2018 olevan pulaa 140000 - 190000
analyyttisid taitoja omaavasta tyontekijastd (Manyika ym., 2011). Myo6s Suo-
messa datatieteilijoiden kysynnidn odotetaan kasvavan. Rastaksen ja Espin
(2014) "Big datan hyddyntdminen” -raportissa toivotaan koulutusorganisaati-
oiden ja yritysten yhteistyotd, jotta datatieteilijain kompetenssit saataisiin madri-
teltya.

Massadata ja massadata-analytiikka ovat hyvin moniulotteiset termit.
Massadatalle ei ole olemassa yksiselitteistd méaaritelmad ja onkin jo havaittavis-
sa, ettd termi tullaan osittain korvaamaan kuvailevimmilla termeilld (Davenport
2014). Yleisimmé&n madritelmdn mukaan massadatalla on kolme eri ulottuvuut-
ta: mddrd, monimuotoisuus ja nopeus. Massadata-analytiikalla tarkoitetaan
massadataan tehtyd analytiikkaa. Analysointitekniikat ovat pitkalti samat kuin
muussakin analytiikassa, mutta siind ei analysoida jotain tiettyd otosta, vaan
aina ldhdedataa kokonaisuudessaan.

Havelkan ja Merhoutin (2009) kompetenssikehys soveltui parhaiten tut-
kimuksen viitekehykseksi. Viitekehyksen valinta tehtiin vertailemalla useita eri
kompetenssikehyksid. Havelkan ja Merhoutin kompetenssikehyksen sisaltamét
kategoriat olivat selvasti laaja-alaisimmat ja abstrakteimmat. Tamé&n perusteella
se sopi parhaiten datatieteilijain kompetenssivertailun viitekehykseksi.
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Datatieteilijdltda vaaditut kompetenssit olivat pitkalti yhtendisid tieteelli-
sessd kirjallisuudessa ja tyopaikkailmoituksissa. Ylldttdvin ero koski toimialao-
saamisesta. Kirjallisuudessa painotettiin toimialaosaamisen tarkeyttd, mutta sitd
ei kuitenkaan vaadittu kuin yhdessd tyopaikkailmoituksessa. Tyopaikkailmoi-
tuksissa painotettiin enemman teknistd osaamista kuin kirjallisuudessa. Tutki-
mustulosten perusteella datatieteilijan tarkeimmit kompetenssit olivat tilasto-
tieteellinen ja liiketoiminnallinen osaaminen, sekd analyyttiset taidot, ohjel-
mointi- ja kommunikointitaidot, koneoppiminen ja tiedonlouhinta. Liséksi da-

tatieteilijdltd odotettiin intohimoa ja kykyd ratkaista liiketoiminnan ongelmia
massadata-analytiikan avulla.

6.1 Jatkotutkimusaiheet

Tama tutkimus ei ota kantaa datatieteilijoiden osaamisprofiileihin, joka nousee
selvdsti esille yhtend jatkotutkimusaiheena. Osaamisprofiili tarkoittaa yhdis-
telmdd tietyistd kompetensseista. Organisaatiot kdyttdvat erilaisia tuotteita ja
teknologioita massadata-analytiikkaan, joka mddrittelee kussakin organisaatios-
sa datatieteilijéltd vaaditun teknisen osaamisen. On myos mahdollista, ettd or-
ganisaatio on perustanut massadata-analytiikan ympadrille tiimin, johon kuuluu
yksi tai useampi datatieteilija. Talloin tiimi sisédltdd useita eri osaamisprofiileja ja
tiimin jdseniltd vaaditaan erilaisia kompetensseja. Olisi tdarkedd tutkia millaisia
osaamisprofiileja tiimiin kuuluvilla datatieteilijoilla tulisi olla.

Tieteellisen kirjallisuuden perusteella toimialaosaaminen oli yksi tér-
keimmistd kompetensseista datatieteilijdlle, mutta sitd ei vaadittu kuin yhdessa
tyopaikkailmoituksessa. Ovatko organisaatiot havainneet, ettd toimiala opitaan
tuntemaan tyon kautta, eikd sitd ndin ollen pidetd ennakkovaatimuksena tule-
valle tyontekijédlle? Voi my0s olla, ettd toimialaosaamista ei tarvita datatieteili-
jan tehtdvissa tai organisaatiot eivit osaa vaatia sitd tulevilta tyontekijoilta. Olisi
tarkedd tutkia mistd tamaé ero johtuu.

Téamén tutkimuksen empiirinen aineisto on vain yhdestd ldhteestd. Tata
tutkimusta voisi laajentaa niin, ettd empiirinen aineisto on kerdtty useammasta
lahteestd. Lisdksi voitaisiin tutkia miten datatieteilijoiden koulutusohjelmat vas-
taavat organisaatioiden vaatimiin kompetensseihin. Tama tutkimus olisi tarke-
a4, jotta tuleville datatieteilijoille osattaisiin opettaa oikeita asioita.
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