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Tyon tavoitteena oli selvittdd kohdeyritykselle, mitd tehokkuushyotyja voidaan saavuttaa
asiakasviestien automaattisella luokittelemisella heidén asiakaspalvelussaan. Samalla ty6
pohjustaa, kuinka asiakasviestejd voidaan automaattisesti luokitella. Kohdeyritys on yksi
finanssialan toimijoista. Finanssialalle on tulossa useampia muutoksia lahitulevaisuu-
dessa, mitk& pakottavat alan toimijoita hallitsemaan dataansa paremmin ja ketterammin.

Luokitteleminen sindlldén ei tuo vield mitaan hyotyja. Hyoddyt tulevat vasta, kun luokitel-
lun datan kautta saadaan tehtya parempia péaatoksia joko manuaalisesti tai automaattisesti.
Taman johdosta teoriaosuus ei pureudu suoraan luokittelemiseen, vaan lahtee liikkeelle
siitd, kuinka datasta voidaan luoda kilpailukykyd. Toisekseen syvennytdan tutkimaan
minkalaisia asiakaspalveluun saapuvat viestit ovat ja kuinka niita voidaan kasitell& auto-
maattisesti. Lopulta paddytd&n koneoppimisen ja hahmontunnistuksen teorioihin, joilla
automaattista luokittelua voidaan tehdé.

Ty6ssa keréttiin tietoa kohdeyrityksesté tyopajan avulla. Keratysta tiedosta selvisi, etta
nykyinen asiakasviestien luokitustarkkuus ei mahdollista tunnistettuja tehokkuushyotyja
asiakaspalvelulle. Vasta tarkemman luokituksen jalkeen asiakaspalvelun tietotarpeet voi-
daan tyydyttad. Tietotarpeet liittyvat ratkaisukykyyn ja asiakasviestien sisallollisiin asi-
oihin. Tunnistettujen tietojen jalostus hyddyiksi onnistuu my6s perinteisimmilla tiedon-
haun menetelmillg, eik& automaattista luokittelemista vélttamaétta tarvita.

Automaattisen luokittelemisen hyddyt tulevat jarjestelman reaaliaikaisuudesta. Asiakkaat
lahettdisivat vahemman viestejé ja asiakaspalvelijat kykenisivat vastaamaan nopeammin,
jos heilla olisi viestin lahetys- ja saapumishetkelld tarkempaa tietoa asiakasviestille tyy-
pillisistd ominaisuuksista. Pohdinnassa paadyttiin tulokseen, ettd asiakaspalvelun tehok-
kuutta voidaan parhaiten nostaa tarjoamalla tarkasti maéariteltyyn luokkaan sopiva malli-
vastaus automaattisesti. Talloin virtuaaliagentit voivat hoitaa asiakaspalvelua.
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The objective of this research was to investigate how automatic classification of customer
messages can increase effectiveness in target company’s customer service. Secondly the
study investigates how automatic classification can be done. The target company is an
operator in finance sector. Recent trends suggest that the finance sector will undergo mul-
tiple changes in the near future, which will force the operators to handle their data better
and more agile.

The classification merely does not bring any benefits. The benefits will emerge when
classified data is used, either manually or automatically, for better decision making.
Therefore, this study’s theoretical part will not go straight to the classification. Instead,
the study will first take a look on how data can be transformed to a competitive advantage.
Secondly, this study will investigate customer messages and how those can be handled
automatically. In the end this study will show how classification can be done automati-
cally using machine learning and pattern recognition systems

Data for this study was gathered with a workshop method. Analyzing this data, it was
recognized that the current classification precision of customer messages does not allow
effectiveness benefits to appear. A more precise classification model needs to be imple-
mented in order to fulfill the information needs of customer service. The information
needs are concerning problem solving ability and content related issues. These recognized
information needs can be mined with more traditional information retrieval methods and
automatic classification is not necessary required.

Automatic classification system will bring benefits via real time analytics. The customer
would send less messages and the customer service agents would be able to reply faster,
if they had more information when the messages are sent and received. The study’s dis-
cussion part came to a conclusion, that the most efficient method for improving effective-
ness is to match precisely classified customer message with an answer template. If this is
the case, the virtual agents could handle the customer service.
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1. JOHDANTO

Taman tyon toimeksianto on tullut erdaltd suomalaiselta finanssialan yritykseltg, jolla on
suuri tahtotila muuttaa toimintaansa enemman digitaaliseksi erityisesti sisalta pain. Yh-
tend kehitysalueena ovat asiakaspalvelukanavat, joista tassa tyossa tarkastellaan yrityksen
verkkopalvelusta 16ytyvaa viestintdkanavaa ja sitd kautta tulevia asiakasviesteja. Toimek-
sianto on tullut liiketoiminnan puolelta, joten tassa tydssé ei uppouduta syvéllisesté algo-
ritmeihin tai muihin matemaattisiin laskentakaavoihin. Kohdeyrityksen toivomus tyon
suhteen oli, ettd se valmistelee organisaatiota uusiin teknologisiin menetelmiin. Heita
kiinnostaa erityisesti tietdd, kuinka voidaan luokitella uusia asiakasviesteja vanhan vies-
tidatan perusteella. Verkkopalvelun viestit ovat vain yksi asiakkaisiin liittyva datanlédhde.
Muita asiakasdataa tuottavia lahteitd ovat asiakkaiden kanssa kéaytavat puhelinkeskuste-
lut, sosiaalinen media, konttorit ja transaktiot. Taman johdosta tyon oppeja voidaan so-
veltaa myos kohdeyrityksen muihin osa-alueisiin.

Asiakkaista tulee niin valtava maaré dataa, ettd ihmisilla ei ole yksinkertaisesti aikaa tar-
kastella sen siséltoa tarkemmin. Ihmisen huomiosta on tullut organisaatioiden tarkeimpié
resursseja (Jiawei et al. 2001, s. 1). T&sta johtuen tulee 10yt&4 keinoja, joilla dataa voidaan
automaattisesti analysoida, tiivistad, luokitella, seka etsid ajankohtaisia trendeja ja poik-
keamia niista (Lagus 2000, s. 10). Tiedonlouhinnan tieteenhaara tarjoaa tydkaluja, joilla
strukturoitua ja epéstrukturoitua dataa voidaan ké&sitelld automaattisesti edelld mainittui-
hin tyyleihin. Pelkat tyokalut eivét ole vield riittavig, vaan tarvitaan liséksi toimivaa lii-
ketoimintatiedonhallintaa muuttamaan data osaksi parempaa paatoksentekoa.

Tassa tyossa tutkitaan tiedonlouhinnan yhden osa-alueen, automaattisen luokittelemisen,
tuomia potentiaalisia hyotyjad. Samalla tutkitaan my0s kokonaisvaltaisesti sitd, kuinka
luokitteleminen on osa liiketoimintatiedon hallintaa. Aiheen kokonaisvaltainen ndkemys
on tarpeen, koska luokitteleminen ei yksistdan tuo hyotyja. Hyotyja tulee vasta, kun luo-
kittelun tuomia mahdollisuuksia kaytetdan. (Watson & Wixom 2007.) Ihmisen aivot ovat
tottuneet suorittamaan vastaavanlaisia tehtavi erittain nopeasti. Kuvitellaan vaikka tilan-
netta, jossa tehtdvana on tunnistaa kaverisi kasvot luokkakuvasta, matkapuhelin taskus-
tasi pelkélla kosketuksella, tai tehda hajuaistiin perustuva péatos, tarvitseeko vaatekap-
pale laittaa pesuun (Duda et al. 2001, s. 1). Kaikissa néissa esimerkeissé on luokittelu ja
vanhan datan hyodyntdminen osana ajatusprosessia, vaikka nditd elementteja ei aina tun-
nistaisi. Lisaksi naitd kaikkia esimerkkeja yhdistaa, ettd pelkk& tehtdvan suorittaminen ei
tuo hyotyja. Hyodyt tulevat vasta sen jélkeen, kun tiedon perusteella tehd&an toimenpi-
teita.



Tyon taustalla on olettamus, ettd informaatioteknologia on kypsynyt télla tieteenhaaralla
niin pitkalle, ettd tekstin automaattinen luokittelu on mahdollista. Itse asiassa, tutkimus-
motivaatio syntyi uutisista, jotka ennustavat, ettd lahitulevaisuudessa suuri osa asiakas-
palvelusta tapahtuu virtuaaliagenttien avulla (esim. Virtanen 2016; Laaksonen 2016).
Néissa uutisissa kerrotaan, etta tekodly korvaa ihmisen asiakaspalvelussa, mutta ei maéa-
ritell& tarkemmin, kuinka tdmé tapahtuu. Tama tyo tuo yhden nédkékulman asiaan l&hes-
tymiseen, vaikka ei varsinaisesti tata kasittele. Tyo tuo kontribuutiota erityisesti uusien
hyotynakokulmien 16ytamisessa ja antaa kevyesti teknologiaa ymmartavalle paremman
kasityksen tekoalysta.

1.1 Kehitystyon tarve

Kohdeyrityksen toimialalle ennustetaan suuria muutoksia lahitulevaisuudessa uusien niin
sanottujen fintech (Financial technology) startupien ja lainsd&ddannén muutosten takia.
Muutosta vauhdittaa erityisesti vuoden 2018 alussa tuleva PSD2 EU-maksupalveludirek-
tiivi, joka ma&rad eurooppalaiset pankit avaamaan ohjelmointirajapintoja kolmansille
osapuolille, jos asiakas niin haluaa (Saarelainen 2016, ss. 22-23). OpusCapita arvioi we-
binaarissaan (OpusCapita 2016), ettd suurimmat finanssiliiketoimintaa héiritsevat tekijat
tulevat lohkoketjuteknologioiden, POPPEL-direktiivin, keinoélyn ja koneoppimisen seka
mainitun PSD2-direktiivin myotd. Accenturen Satu Pulkkonen ennustaa Tivi-lehdessé
(Saarelainen 2016, s. 23), ettd isoin vaikutus direktiiveill4 tulee olemaan asiakassuhtee-
seen. H&n jatkaa ennustustaan, ettd pankeista tulee ikdan kuin putkisto, jota muut osapuo-
let hyodyntavét ja asiakassuhteet haviavat.

Samaan aikaan fintech-startupit janoavat perinteisilt finanssialan toimijoilta markkina-
osuuksia. Esimerkiksi Tivi-lehti maalailee uhkakuvia uutisoimalla menestyneesté startup
toimitusjohtajasta: ”Mies, jota pankit pelkdavat” (Leskinen 2016, s. 30). Lehdissé esitel-
tyja startupeja yhdistaa se, etté kaikki pyrkivat luomaan parempaa asiakaskokemusta kuin
nykyiset toimijat tarjoavat (esim. Saarelainen 2016, ss. 19-25). Edelld mainitut uutiset
nostavat esille sitd uhkaa, mika kohdeyrityst4 koskee. Digitalisaatio muuttaa pelikentt&a
ja horjuttaa markkinoilla pitkaan hallinneiden yritysten asemaa. Nykypdivdnad maantie-
teelliselld sijainnilla ei ole enda niin valid, valtio ei pysty suojelemaan omia kotimaisia
toimijoitaan, ja teknologioita voidaan kopioida nopeasti. Kilpailussa erottautumiskeinot
ovat vahentyneet ja kilpailua on 1&hinna siitd, kuka pystyy suorittamaan tehokkaimmin
omaa liiketoimintaa ja tekemaén jarkevimmat paatokset. (Davenport & Harris 2007, s.
28)

Kilpailuetua on lahdetty etsimdan kohdeyrityksesséd monella eri tavalla, jotta asiakasko-
kemus ja tehokkuus parantuisi. Yksi visio kilpailuedun lahteestd on ollut vuosien varrella
kerddntynyt asiakasdata. Tassa tydssa kartoitetaan mitd asiakasviestidatasta voidaan
saada irti teknologisten ratkaisujen avulla, jotka liittyvat tekoalyyn. Tekodlyn idea on
opettaa teknologia tekemaan yhta alykkaita paatoksia kuin ihminen (Merriam-Webster,



2016). Jos tassd onnistuttaisiin taysin, tietotyota tekevat ihmiset voitaisiin korvata ko-
neilla. Nain kokonaisvaltaisessa tilanteessa ei kuitenkaan vield olla, joten tekoélylla mal-
linnetaan ihmisen kyvykkyyksia osittain.

1.2 Tutkimustavoitteet ja -kysymykset

Taman tutkimuksen primé&aritavoite on tutkia hyotyj&, mitd voitaisiin saavuttaa asiakas-
viestien automaattisella luokittelemisella erddssa finanssialan yrityksessa. Erityisesti
naita hyotyja tutkitaan yrityksen asiakaspalvelun péaatoksenteon kehityksen ja tehokkuu-
den nakokulmista. Tutkimuksen sekundadrisend tavoitteena on kerdtd mahdollisimman
kokonaisvaltainen kuva aihealueesta, jotta tutkimuksen avulla pystytdan tekemaan ratio-
naalisia p&atoksia ohjelmistotoimittaja- ja osaamisvalinnoissa sekd sovittamaan auto-
maattinen luokittelu osaksi liiketoimintaa. Tutkimuksessa ovat aihealueeseen liittyvat
suomen kieliset erikoissanat kaannetty myos englanniksi, jotta niista voidaan etsid halut-
taessa helpommin lisétietoa.

Tutkimus koostuu teoreettisesta ja empiirisesta osiosta. Kokonaisuudessaan tyon tarkoi-
tus on vastata paatutkimuskysymykseen. Paatutkimuskysymys on jaettu neljaan aihealu-
eeltaan kapeampaan apukysymykseen. Niiden tarkoitus on tuoda eri ndkokulmia paatut-
kimuskysymykseen. Neljannesséa apututkimuskysymyksessé on oletus, ettd paremmat
paatokset lisdavat yrityksen tehokkuutta vélillisesti tai valittomaésti.

Paatutkimuskysymys:

- Mita tehokkuushyotyja voidaan saavuttaa asiakasviestien automaattisella luokit-
telemisella finanssialan yrityksen asiakaspalvelussa?

Apututkimuskysymykset

- Miten datasta voidaan saada kilpailuetua?

- Minkalaisia ovat asiakasviestit ja miten niitd voidaan kasitelld koneellisesti?

- Miten asiakasviesteja voidaan luokitella automaattisesti?

- Mité tehokkuuteen ja paatoksentekoon liittyvid hyotyja voidaan jalostaa asiakas-
viestidatasta kohdeyrityksen asiakaspalvelussa?

Teoriaosuus vastaa kolmeen ensimmaiseen alakysymykseen. Empiirisessa osiossa hae-
taan vastausta neljanteen alakysymykseen. Empiriaosuus perustuu asiakaspalveluun liit-
tyvien henkildiden vastauksiin, jotka kerattiin tydpajan avulla. Pohdintaluvussa empirian
tuloksia kasitellaan teoriaan kytkettynd. Teorian eri apukysymykset toimivat runkona
pohdintaluvulle. Yhteenvetoluvussa pohditaan paatutkimuskysymysta isommassa mitta-
kaavassa.



1.3 Tutkimuksen rajaukset

Tutkimuksen tavoite on kartoittaa hyo6tyja, jotka ovat toteutettavissa lyhyella aikavalilla.
Taten tutkimus pyrkii rajaamaan pois sellaiset mahdollisuudet, jotka eivét vaikuta olevan
toteutettavissa nykyteknologialla. Tiedonlouhinnan teknologia on kehittynyt merkitta-
vasti viime aikoina erityisesti suurten dataméarien késittelykyvykkyyden suhteen, ja tasta
johtuen useita alueen valmiita ohjelmistoja ja osaamisia 16ytyy markkinoilta. Tdma johtaa
tilanteeseen, missé kohdeorganisaation ei tarvitse omata syvallista tietdmysta eri algorit-
mien ja menetelmien toiminnasta, vaan ne voidaan ostaa ulkopuolisilta alihankkijoilta.
Rieuf (2016) esittad selkedn kokonaiskuvan palveluita tarjoavista yrityksista. L&htokoh-
taisesti voidaan ajatella, ettd dataa voidaan jalostaa ja visualisoida tdsmalleen niin kuin
halutaan. Tasta johtuen tarkedmpi kysymys on, ettd mit4 datasta halutaan saada irti ja
kuinka organisaation ulkopuolisilta palveluntarjoajilta voidaan rationaalisesti ostaa pal-
veluja.

Edellisen kappaleen argumenttien perusteella tdiman tutkimuksen laajuudesta jatetaan
pois tulevaisuuden teknologiat sek& algoritmien ja menetelmien syvallinen esitteleminen.
Tutkimuksen nédkokulma on péd&osin keskittynyt yrityksen sisaisen toiminnan kehittdmi-
seen, eika tarkoituksena ole tarkastella asiaa asiakkaan nakokulmasta. Valilla tutkimuk-
sessa asiakkaan ndkokulma otetaan myos mukaan, koska asiakaspalveluprosesseissa asia-
kas on aina osa arvon luontiketjua. Lisaksi tdh&n tydhon tehtiin rajaus, ettd kohdeyrityk-
sen dataa ei oteta mukaan tutkielmaan. Tdéméan johdosta tutkimuksessa pysytaan teoreet-
tisella tasolla ja tehddén alustavaa selvitystyotd kaytdannon hankkeelle.

1.4 Tutkimusstrategia ja —-menetelmat

Tassa aliluvussa perustellaan, minkélaisia tutkimusstrategioita ja —menetelmia tutkimuk-
sessa on pyritty kayttamaan. On kuitenkin huomattava, ettd tassa tutkimuksessa ei olla
taysin yksisuuntaisia kaytettyjen otteiden, menetelmien ja paattelymuotojen kanssa. Saa-
ranen-Kauppinen & Puusniekka (2009, ss. 5-6) yleisesti tiivistavét asian, ettd harvoin tut-
kimuksista voidaan sanoa yksiselitteisesti, ettd se edustaa jotain tiettya valintaa. He jat-
kavat, ettd usein lopulta kyse on eri suuntauksien sekoituksista, jossa esitetyt paasuun-
taukset ovat tutkimuksen tavoitteita.

Tama tyo tulee olemaan osa liiketaloustieteitd. Olkkosen (1994) mukaan talla tutkimus-
alueella merkittdvimmat tieteenkasitykset ovat hermeneutiikka ja positivismi. Herme-
neutiikka painottaa tutkijan merkitysta lopputuloksien kannalta. Tdma johtuu siitg, ettd
tieteenkasitykseen kuuluu pitkalti tulkintaa ja kokonaisuuksien ymmartamista. Tulokset
pohjautuvat enemman kvalitatiiviseen aineistoon ja tutkimus ei vélttdmatta ole toistetta-
vissa. Téllaisille tutkimuksille ominaista on, ettd tutkimuksella ei voida koskaan ymmar-
ta4 tutkittavaa ilmi6ta sen laajuudeltaan ja syvyydeltdén, vaan tutkimus on vain pinnan



raapimista (Totto, 2004). Positivismi on l&dhell& hermeneutiikan vastakohtaa edelld mai-
nituista nakokulmista. Sen yksi ajatuksista on, etta tutkimus tulee olla tutkijasta riippu-
maton ja toistettavissa. Jos toinen tutkija kayttaisi samoja aineistoja ja menetelmig, tulisi
hanen paatya vastaaviin tuloksiin. (Olkkonen 1994, s. 34-38.) Tamén tyon tutkija ei koe,
ettd tdmén tutkimuksen kanssa identtisiin tuloksiin on paastavissa, koska tutkimus riippuu
paljon tulkitsijasta. Tdma johtuu siitd, etta tutkimus perustuu kvalitatiiviseen aineistoon,
jota joudutaan tulkitsemaan suhteessa enemman kuin kvantitatiivisia aineistoja. Nama
asiat vahvistavat, ettd tassa tyossa kaytetddn padosin hermeneutiikan tieteenkésitysta. Li-
séksi tutkimuksen luonne on eksploratiivinen, joka vahvistaa valintaa.

Saunders et al. (2009, s. 61) jakaa tutkimukset kahtia induktiiviseen ja deduktiiviseen
ldhestymiseen sen mukaan, minkalaista paattelya tutkimuksessa kaytetaan. Deduktiivi-
sella paattelylla tarkoitetaan erikoisempien vaitteiden johtamista yleisista totuuksista. Sen
pdaméaérand on testata ja vahvistaa kirjallisuudessa esitettyja teorioita. Induktiivisella
paattelylla tarkoitetaan l&hestymistapaa, jossa yleisia vaitteitd johdetaan erikoisista tun-
netuista tosiasioista. Taman lahestymistavan pddmaérand on uuden teorian luominen.
N&ma paattelyt ovat siis erisuuntaisia. Lisaksi tutkimus voi olla myds yhdistelméa ndista
kahdesta erilaisesta lahestymistavasta, jolloin l&hestymistapaa kutsutaan abduktiiviseksi
paattelyksi. (Olkkonen 1994, s. 29.) Tassa tutkimuksessa tarkoituksena on luoda teoreet-
tinen viitekehys kirjallisuuden perusteella. Luodun viitekehyksen pohjalta suunnitellaan
ja madritellaan aineiston kerdykseen liittyvat asiat. Keréttya aineistoa peilataan lopulta
teorian 16ydoksiin. Tama tutkimus noudattaa siis deduktiivista paattelya. (Saunders 2009,
s. 61.)

Hermeneuttiseen tieteenkésitykseen kuuluvia tutkimusmenetelmid kutsutaan yleisesti
case-tutkimuksiksi (tapaustutkimus). Olkkonen (1994, s. 52) korostaa, ettd tdma on yleis-
nimi perinteisentyyppiselle hermeneuttiselle tutkimukselle, ja siitd saatetaan kéyttaa eri
ldhteisséa myo6s nimitysta toiminta-analyyttinen-, toiminta- tai kliininen tutkimus. Vaikka
kasitteet ovat eri nimisid, on niissé paljon yhteisia piirteitd, minka takia niita ei ole mie-
lekastd erotella toisistaan. Naitd kaikkia eri tapaustutkimuksen nimityksia yhdistaa perin-
teisen ja kliinisen tutkimuksen piirteet. Perinteisissd tutkimuksissa korostetaan kéytan-
nonlaheisyyttd, jossa kaytdnnon tietoa systematisoidaan ja jalostetaan. Kliinisissa tutki-
muksissa perehdytéan asioihin ongelman ytimen ymmartdmisen kautta. (Olkkonen 1994,
s. 52-63.) Saaranen-Kauppisen & Puusniekan (2009) mukaan tapaustutkimuksen yksi tér-
keimmisté eduista suhteessa muihin tutkimusmenetelmiin on, ettd tutkimuksen tulokset
ovat ymmarrettavissé helposti luodun kontekstin avulla ja tdten myos hyodyt saadaan im-
plementoitua vahemmalld vaivalla. Tdmé& kuvaus sopii tutkimuksen tavoitteisiin.

Muissa l&hteissa tapaus- ja toimintatutkimuksen vertaaminen synonyymeiksi ei ole niin
mielek&std. Taman tutkimuksen pé&épaino on antaa kohdeyritykselle muutosehdotuksia,
mihin suuntaan organisaatiota tulisi kehittdd tutkitulla osa-alueella. Muutosehdotukset
perustuvat teoriaosuuden kirjallisuuskatselmukseen, jota peilataan kohdeyrityksen nyky-



tilaan. Tutkimuksessa keskitytaan erityisesti teknologian tuomiin hyotyihin osana liike-
toimintaprosesseja. Eskola & Suonranta (2008) kutsuvat tallaista tutkimusta toimintatut-
kimukseksi. Saaranen-Kauppinen & Puusniekka (2009, ss. 41-42) ovat samoilla linjoilla,
mutta korostavat, ettd toimintatutkimuksissa otetaan tutkittavat aktiivisesti mukaan osaksi
tutkimusta. He jatkavat, ettd toimintatutkimuksen tarkoituksena on johtaa muutosproses-
sia osana tutkimustyota siten, etté tutkittavat ja tutkija ovat aktiivisesti yhteistydssa. Nain
ei ole tdman tutkimuksen yhteydessd, koska varsinainen muutosprosessin aloitus on tar-
koitus aloittaa tdméan tydn pohjalta. Naiden argumenttien ja pohdintojen perusteella tata
ty6té kuvaa parhaiten tapaustutkimus.

Tutkimusaiheesta lahdettiin muodostamaan kuvaa teorian pohjalta ilman ennakko-oletuk-
sia. Aihepiiri oli tutkijalle aluksi melko tuntematon. Teoriaosuuden tiedonhakua suoritet-
tiin TTY:n kirjaston tietokantapalveluiden (IEEE Xplore, Emerald Insight, Science Direct
ja Scopus) avulla, ja lisaksi kéaytettiin Google Scholaria. Tutkimuksen edetessa tiedonha-
kuun kaytettiin enemman Google Scholar -palvelua, koska tutkija huomasi, ettd muiden
tietokantojen artikkelit ovat myds mukana hakutuloksissa tata kautta. Lisaksi palvelun
tiedonhaun tekodly on huomattavasti parempi, jolloin saadut hakutulokset ovat relevan-
timpia. Palvelu suosii hakutuloksissa artikkeleita, joihin on viitattu useimmiten muiden
tutkijoiden toimesta. T&st4 voidaan tehda johtopééatos, ettd korkealle asetetut hakutulokset
ovat muiden tutkijoiden toimesta todettu luotettaviksi, kayttokelpoisiksi ja helposti ym-
marrettaviksi. Viittausmaarin perustuva suosiminen palvelussa aiheuttaa tosin luonnolli-
sen ongelman, ettd uusimpia artikkeleita ei 16ydy, koska niihin ei olla ehditty viittaamaan
niin paljon. Tdma asia huomioitiin kdyttaméalla muita mainittuja tietokantoja mukana tut-
kimuksessa. Hakusanoina kaytettiin tutkimuskysymyksissa esiintyvia termeja suomeksi
ja englanniksi. Tarkeimpié hakusanoja olivat: tekstin luokittelu (text classification), ko-
neoppiminen (machine learning), hahmon tunnistus (pattern recognition) yhdistettyna lu-
vun asiasanoihin. Néiden lisaksi kaytettiin paljon muita hakusanoja, koska kasitellyt ai-
heet ovat hyvin monitieteellisid. Relevantit lahteet suodatettiin hakutulosten tiivistelmien
perusteella. Jéljelle ja&neitd dokumentteja kaytettiin lahteend, ja ndiden dokumenttien
ldhdeluettelosta 16ydettiin liséa aihealueen tutkimuksia. Lopputuloksena ndistda muodos-
tui teoreettinen viitekehys aihealueelle.

Tapaustutkimuksissa voidaan kayttaa tiedonkerdyksen menetelménd esimerkiksi haastat-
teluja, asiakirjoja, havainnointia ja kyselyitd. Yleisesti tapaustutkimuksissa kaytetdan
useita eri l&hteita ja tiedonkeruumenetelmid. Talla strategialla mahdollistetaan mahdolli-
simman laaja ymmarrys tutkimuksen kontekstista ja sovelletuista prosesseista. (Saunders
et al. 2009, s. 146.) Mahdollisimman laajaan ymmarrykseen tutkija ajatteli sopivimmaksi
menetelméksi tyOpajaa. Tassd menetelmassé on etuna se, ettd tutkittavat voivat luoda yh-
teisen ndkemyksen yrityksen nykytilasta ja tutkimuskysymyksisté, eivatka saadut vas-
taukset ole riippuvaisia yksildiden taustoista ja tyonkuvista. Nain myds tyopajasta saatu
tieto on paljon valmiimpi ja yhtendisempi tuotos suhteessa siihen, jos tiedonkerdaysmene-
telmaksi olisi valittu joku yksilollinen menetelma.



Ty0n teoria- ja empiriaosuus ovat jossain maarin toisistaan irrallisia. Tutkimuksen tarkoi-
tus on tehda ndista osioista varsinainen synteesi pohdinta ja yhteenvetoluvuissa. Téhén
strategiaan paadyttiin, koska tutkija koki aihealueen suoranaisen kasittelemisen olevan
lilan haastava tydpajan tutkittaville, jotka eivét ole niin tekniikkatietoisia. Lisaksi kohde-
yritys oli tyytyvadinen téhan strategiaan.

Taulukko 1: Tutkimuksessa kaytetyt menetelmét

Tutkimusfilosofia Hermeneuttinen
Tutkimuksen ldhestyminen Deduktio
Tutkimusmenetelmé Toimintatutkimus
Tiedonkeruumenetelmat Kirjallisuus, tyopaja
Tutkimustyyppi Kvalitatiivinen

1.5 Tutkimuksen rakenne

Tyon ensimmainen luku on tutkimuksen johdanto. Tutkimuksen teoriaosuus alkaa tdmén
jalkeen ja se koostuu kolmesta eri luvusta (luvut 2, 3 ja 4), jotka vastaavat jarjestyksessé
kysymyksiin ”miksi”, ”mitd”, ja “miten”. Lahestymistapa aiheeseen on yleisesta yksityis-
kohtaisempaan nakokulmaan. Tyon toisessa luvussa vastataan kysymykseen "miksi”. Ta-
han kysymykseen vastataan tutkimalla, miten datasta voidaan saada kilpailuetua. Datasta
voidaan saada kilpailuetua hyvin monella eri tavalla, joten tdma luku on luonteeltaan hy-
vin yleinen. Kolmannessa luvussa vastataan kysymykseen "mitd”. Tdman tutkimuksen
keskitssa ovat asiakasviestit ja sen ominaisuudet. Taten Kirjallisuuden avulla tutkitaan,
minkalaisia ovat asiakasviestit ja miten niiden sisaltda voidaan kasitella automatiikan kei-
noin. Neljas teoreettinen luku syventyy kysymykseen "miten”. Tamén luvun tarkoitus on
kertoa yksityiskohtaisesti, miten tutkimuksen keskitssa olevia asiakasviesteja voidaan
luokitella automaattisesti. Luvussa syvennytdan koneoppimisen ja hahmontunnistuksen

keinoihin.

Tutkimuksen empiirinen osio perustuu tydpajassa kerattyyn dataan. Tyépajan menetel-
mat ja suoritus on esitelty luvussa viisi. Luvussa kuusi on esitelty tyopajasta saadut tu-
lokset. Seitsemads luku on pohdintaluku, missa peilataan tyopajassa saatuja tuloksia suh-
teessa kasiteltyyn teoriaan. Pohdinta on pyritty rakentamaan péasaantodisesti samalla ta-
valla kuin teoriaosuus. Siiné vastataan kohdeyrityksen nykytilanteeseen suhteutettuna uu-
destaan kysymyksiin ”miksi”, ”mitd” ja "miten”. Tyon varsinainen osio paattyy yhteen-
vetolukuun (luku 9), jossa tiivistetdan tutkimuksen tarkeimmaét havainnot yhteen, ja poh-



ditaan, miten tutkimuksen tuloksia voidaan kdyttdd muissa organisaatioissa. Naiden li-
séksi tyon lopussa on kerattynd tyossa kéaytetyt lahteet ja liitteet. Lahteiden ja viitteiden
perusteella lukija voi syventdd omaa tietdmystéan halutulla osa-alueella.



2. LUOKITTELUN HYODYT

Luokitteleminen on ihmisen keino ymmartdd maailmaa paremmin jakamalla se
yksinkertaisempiin objekteihin. Se on keino, jolla laitamme asiat jarjestykseen toistensa
suhteen. (Parrochia & Neuville 2013) Jotta ymmartdisimme luokittelun hyotyja
paremmin, tulee ensin katsoa asiaa kauempaa. Tat4 kautta padsemme kiinni paremmin
sithen, kuinka luokittelu voi tukea liiketoimintaa. Teidon luokitteleminen ei tuo
suoranaisesti hyotyja, vaan hyodyt tulevat vasta paremman ymmarryksen ja jalostetun
tiedon kayttamisen kautta (Watson & Wixom 2007).

Jokaisella yritykselld on erilaiset tarpeet informaation suhteen. Valmis tyokaluratkaisu,
joka on toiminut toisessa yrityksessd, ei tuo haluttuja tuloksia kaikissa yrityksissé.
Yrityksen avoimet kysymykset, kdytetty sanasto, sddnnot ja lahteet méérittelevat
minkalainen tytkalu on toimivin. Lisaksi tulee muistaa, etta liiketoiminta on se yrityksen
0sa, joka madrittelee mitd tyokalulla halutaan saada aikaiseksi. Liian usein
analytiikkahankkeisiin ~ l&8hdetddn  teknologisesta  n&kOkulmasta  miettimatta
liiketoimintahy6tyja. llman liiketoiminnan ohjausta tekstin automaattinen luokittelu on
resurssien hukkaamista. (Markham et al. 2015.) My6s Laihonen et al. (2013, s. 67) on
samoilla linjoilla toteamalla, ettd liiketoiminta ohjaa teknologiaa ja teknologia
mahdollistaa liiketoimintaa.

Yritykset ovat huomanneet, ettd jokainen kontaktihetki asiakkaan kanssa on mahdollisuus
parantaa asiakassuhdetta. Suuri osa ndista kontaktoinneista tapahtuu kirjoitetun tekstin
valitykselld. (Zhu et al. 2009, s. 12.) Tassé luvussa tutkitaan mika on datan rooli yleisesti
osana liiketoimintaa, ja miten kirjoitettua asiakasviestidataa voidaan hyodyntéda. Tama
kappale vastaa tutkimuksen apukysymykseen: Miten datasta voidaan saada kilpailuetua?
Tahén kysymykseen vastataan neljan alaluvun avulla. Ensimmaisessa alaluvussa tutki-
taan, kuinka datasta voidaan saada liiketoimintaa tukevaa ymmarrystd. Toisessa alalu-
vussa tutkitaan monipuolisesti, minkalaisilla hyotynakokulmilla dataa voidaan l&hestya.
Kolmannessa alaluvussa keskitytddn asiakaspalvelun hyotypotentiaaliin, ja viimeisessa
eli neljannessa alaluvussa esitetdan, mitd hyotyjd muut organisaatiot ovat saavuttaneet
datan avulla.

2.1 Datasta ymmarrykseen

Data yksistaan ei tuo arvoa, vaan sité tulee jalostaa arvoa tuottavaksi resurssiksi. Resurs-
sipohjaisessa ajattelussa organisaation kilpailukyky maarittyy omistettavien resurssien
mukaan. (Barney 1996, s. 469) Tasta nakokulmasta lyhyen aikavélin kilpailuetu voidaan
muuttaa kestavaksi kilpailueduksi resursseilla, jotka ovat arvokkaita, harvinaisia, vaike-
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asti kopioitavissa ja myos vaikeasti korvattavissa (Laihonen et al. 2013, s. 24). Asiakas-
viestidata sopii edelld mainitun Kilpailuedun l&hteeksi, kunhan siit4 saadaan jalostettua
ymmarrysta liiketoiminnan tueksi. Salo (2013, s. 138) ennustaa, etta tulevaisuudessa da-
tasta tulee yksi merkityksellisimmisté ja yleisesti jopa ainoista kestavan Kilpailuedun lah-
teistd. Han jatkaa, ettd hyddynnettynd datasta saatavaa etumatkaa kilpailussa on vaikea
kuroa kiinni. Liiketoimintatiedon hallinta (engl. business intelligence) voidaan n&hda
haasteeseen vastaavana toimintana, joka tuo arvoa tiedosta. (Laihonen et al. 2013, s. 45)

Analytiikka on osa liiketoimintatiedon hallintaa, jonka avulla datasta saadaan normaalia
arvokkaampaa kilpailuetua ja ennakoivampaa ymmarrystd. Normaalilla Kilpailuedulla
tassd viitataan perus- ja erikoisraportteihin, selvityksiin ja halytyksiin, jotka ovat usein
perinteisid organisaation tiedon johtamisen toimia. Analytiikalla tarkoitetaan edistyneem-
pi& toimia eli tilastollisia ja kvantitatiivisia analyyseja, selittvid, optimoivia ja ennustavia
malleja sek& toiminnan johtamista ja paatoksenteon perustamista tosiasioihin. (Davenport
& Harris 2007, ss. 26-27.) Tarkeinta analytiikassa on se, ettd paatokset tehdaan tiedon
eikd mututuntuman perusteella. Lisdksi kun toiminta perustuu tietoon, voidaan paatok-
sentekoa automatisoida. (Davenport et al. 2010, s. 1.) Davenport (2013) mukaan analy-
tiikka on kehittynyt jo kolmannelle tasolle eli niin sanottuun sukupolveen. Hanen mukaan
ensimmainen analytiikan sukupolvi ei hyddyntanyt massadataa (engl. big data), toinen
sukupolvi otti massadatan mukaan, ja kolmannen sukupolven analytiikalla yritykset eivat
pelkastadn hyddynné itse massadataa, vaan se on osa heidan ulkopuolelle tarjottuja pal-
veluja ja tuotteita. Massadata on méaritelty tarkemmin my6hemmin.

Watson & Wixomin (2007) mukaan liiketoimintatiedon hallinnasta ei tule hy6tyjé auto-
maattisesti, vaan se edellyttdd organisaatiolta seuraavia ehtoja. Ensimmaiseksi, heidan
mukaansa johdon tulee uskoa ja sitoutua asiaan, tarjota sopivia resursseja ja vaatia tietoon
perustuvia paatoksid koko organisaatiolta, jotta liiketoimintatiedon hallinta olisi onnistu-
nutta. Tiedolla johtaminen tulee saada osaksi organisaatiokulttuuria. Toiseksi, liiketoi-
minnan strategian tulee olla linjassa tiedon johtamisen strategiaan. Vain strategioiden ol-
lessa linjassa toistensa suhteen, voi liiketoimintatiedon hallinta edistédé liiketoiminnan
menestymistd. Kolmas ehto liittyy tiedon kayttéjiin. Kayttajille tulee tarjota tietotarpeisiin
sopivat ty6kalut, koulutus ja tuki. Lisaksi datan tulee olla laadukasta, jotta k&yttajat voivat
luottaa siihen. Davenport et al. (2010, ss. 19-21) jakavat liiketoimintatiedon menestyksen
ennakkoedellytykset dataan, organisaatioon, johtamiseen, tavoitteisiin ja analyysiin.
N&ma ovat péépiirteittéin linjassa Watson & Wixomin (2007) médrittelemiin ehtoihin.
Davenport et al. (2010) liséksi korostavat, ettd data on kaiken analytiikan ennakkoedelly-
tys. llman dataa ei olisi analytiikkaa, ja toisaalta, ilman hyvéé dataa, ei olisi hyvaa analy-
tiikkaa.

Dataa muodostuu yrityksen operatiivisesta ympéristostd. Datan muuntautuminen arvoa
tuottavaksi resurssiksi voidaan kuvailla hyvin porrasmallilla, jossa data jalostuu infor-
maatioksi, informaatio tietdmykseksi ja tdméa edelleen ymmarrykseksi (Laihonen et al
2013, ss. 17-18; Ackoff 1989). Joissain lahteissd (esim. Tuomi 1999) porrasmalliin on
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lisatty myds alykkyys ja viisaus, mutta liian tarkka tiedon tasojen erottelu yleisesti sekoit-
taa kommunikointia, eikd ole tdmank&én tyén kannalta mielekasta (Nurnberger et al
2009). Porrasmalli on esitetty kuvassa 1. Porrasmalli havainnollistaa ideaa, ettd data on
vahemman kuin informaatio, informaatio véhemman kuin tietdmys ja tietdmys véhem-
man kuin ymmarrys. Lisaksi malli havainnollistaa sité perusideaa, etté tarvitaan aina da-
taa ennen kuin informaatiota tai muita mallin jalkiportaita voi ilmaantua. Ymmarrysté on
voinut tulla myds aiempien kokemuksien ja oppien yhteydessa, minka takia yksiloilla voi
ollaerilaiset kyvykkyydet saada datasta ymmarrysta. Mallissa datan oletetaan olevan eris-
taytyneitd yksinkertaisia faktoja. Naita faktoja syntyy organisaation tapahtumien (esim.
transaktiotapahtumien) myotd. Kun ndma faktat laitetaan kontekstiin ja yhdistetdan ra-
kenteeseen, syntyy informaatiota. Informaation syntyminen edellyttada datan manipuloin-
tia, esittamista ja tulkitsemista. Kun informaatiolle annetaan tietty tarkoitus tulkintaan,
syntyy tietdmystd. Tietdimyksen syntyminen edellyttda informaation testailua, validointia
ja luokittelua. Kun ihmiset tekevat tietdmyksen perusteella paatoksié eri vaihtoehdoista,
kayttdytyminen muuttuu viisaaksi ja ymmarretaan tulkittavaa ilmi6ta. (Tuomi 1999, ss.
105-106; Earl 1994, s. 59)

Tietamys

Informaatio

Kuva 1: Datasta ymmarrykseen. Mukaillen Ackoff (1989) ja Laihonen et al. (2013)

Salon (2013, s. 136) mukaan olemme yha vahvemmin siirtyméssa datavetoiseen talou-
teen, jossa dataa hyddyntamalla voidaan tunnistaa tai jopa ennakoida markkinoiden asia-
kastarpeet ja vastata niihin. Hanen ennustuksessaan on kaksi olettamusta: ymmarretaan
mité on tapahtunut ja ymmaérretadan, mitd tulee tapahtumaan. Jotta voidaan ymmartaa mité
on tapahtunut, tulee meidan omata kokonaisvaltainen ymmarrys omasta liiketoimintaym-
péristosta. Pelkka sattumanvarainen datan kerddminen ei tuo vastauksia asiakastarpeista.
Dataa tulee kerdtd ymmarryksen kautta, jolloin edelld esitelty malli mennaan toiseen
suuntaan — ymmarryksestd dataan. (Tuomi 1999, ss. 107-108.) Laihonen et al. (2013, s.
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46) korostaa my0s samaa asiaa esittamalld, etta liiketoimintatiedon hallinnan prosessi-
malli alkaa tietotarpeiden maarittelylla eik& datan kerdykselld. T&ssé prosessivaiheessa
selvitetddn keskeiset tietotarpeet, védhennetaan turhan tiedon kerd&mista ja edistetéan re-
levantin tiedon hyédyntamistd. Edistdmisella tarkoitetaan esimerkiksi missa formaatissa
dataa hankitaan ja minkalaiseen rakenteeseen se tallennetaan. (Tuomi 1999, s. 107.) Lai-
hosen et al. (2013, s. 46) mallin mukaan seuraava vaihe on tiedon hankinta. Kolmantena
vaiheena on tiedon prosessointi ja analysointi. Neljantena tiedon jakaminen ja viimeisena
vaiheena tiedon hyodyntdminen ja palautteen saaminen. Taman tutkimuksen kontribuutio
kulkee myos porrasmallia ylhaalta alas. Toisin sanottuna tutkimus tuo ymmarrysta ensin
ongelma-alueeseen ja liiketoiminnan tietotarpeisiin, ja ndiden perusteella tullaan hankki-
maan tulevaisuudessa dataa maaratietoisesti.

2.2 Hyotynakdkulmat

Hyddylla timan tutkimuksen yhteydessé tarkoitetaan hyvéa tai auttavaa tulosta tai vaiku-
tusta, joka syntyy implementoidusta ratkaisusta (Merriam-Webster 2016). Jotta tiedosta
saataisiin kilpailukykya, tulee tietoa hyodyntaad tehokkaasti. Tdmé edellyttad, ettd paatok-
sid tekevat henkil6t saavat tarvitsemansa tiedon kayttokelpoisessa muodossa ja oikeaan
aikaan (Laihonen et al. 2013, s. 49). Brynjolfsson et al. (2011) tutkimuksen mukaan yri-
tykset, jotka kayttdvat dataa paatoksenteon pohjana, ovat keskiméarin 5-6 % kannatta-
vampia kuin Kilpailijat. Datavetoinen p&&atoksenteko edellyttad, etta tietoa jaetaan tehok-
kaasti. Kanavana voi olla mairamuotoinen tietotuote s&hkdpostin tai kuukausiraportin
muodossa, mutta my0ds jasentyméattomampi tapa voi olla yht4 toimiva. Téllaisia tapoja
voivat olla esimerkiksi k&ytava- tai kahvikeskustelut, puhelinkeskustelu tai epamuodolli-
nen tapaaminen. Se miten tieto jaetaan, ei vaikuta saadun hyddyn arvoon. Sen sijaan sill&
on suurta vaikutusta, jos yhtendisia toimintatapoja ja prosessia ei ole. Silloin tieto voi
jaada taysin jakamatta, jolloin jokainen hankkii tietonsa omista lahteistddn ja tekee omat
analyysinsa. Samat analyysit saatetaan tehdd useampaan kertaan ja erilaisin tuloksin,
mika ei ole tehokasta toimintaa. (Laihonen et al. 2013, ss. 48-50)

Kilpailuetua tavoitellaan datan avulla kahdella eri pelikentalla talla hetkelld. Kilpailua on
kaukonakoisesti siitd, kuka saa kerattyd dataa toiminnastaan ja toimintaymparistostaan
mahdollisimman moniulotteisesti. Kerataan siis hyotypotentiaalia tulevaisuutta varten.
Toisella pelikentalla keskitytddn siihen, miten jo kerétystd datasta saadaan kaikki mah-
dollinen irti. (Salo 2013, s. 138.) Analytiikka keskittyy jalkimmaéiseen ja sen toiminta
voidaan erotella eri nakokulmiin, joita on esitetty kuvassa 2. Nakékulmat on esitetty
avainkysymysten avulla riippuen siitd, minkélaisiin kysymyksiin analytiikalla haetaan
vastausta. Kysymykset ovat aseteltu ajan suhteen: haetaanko hyotyja ymmartaméalla men-
neisyytta, nykyhetkea vai tulevaisuutta? Toinen jako on tehty innovatiivisuuden suhteen:
haetaanko hydtyja jo tiedetyn informaation perusteella vai haetaanko uusia oivalluksia?
Kun paatoksiad tehdéan jo tiedetyn informaation perusteella, kéytetdén nykyista tietoa vain
tehokkaammin. (Davenport et al. 2010, s. 6.) Olennaista on myos, kuka analyyseja tekee.
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Jos useampi eri henkil6 tekee samoja analyyseja, voi tiedon jalostuksesta kumuloitua kal-
lis prosessi, kuten Watson et al. (2004) osoittaa tutkimuksessaan.

Kuvan 2 ensimmaéinen menneisyyden solu on perinteisté liiketoimintaraportointia eiké
varsinaisesti analytiikkaa, ja vastaa kysymykseen mita tapahtui. Toinen solu antaa kuvaa
reaaliaikaisesta tilanteesta, johon voidaan asettaa saannoilld tiettyj& halytyksid, joihin voi-
daan reagoida. Se vastaa kysymykseen mita on nyt tapahtumassa. Esimerkiksi jokin sen-
sori voi antaa normaalista poikkeavan havaintoarvon. Kolmas solukysymys tarkoittaa yk-
sinkertaista ekstrapolointia, jossa menneisyyden mallien perusteella arvioidaan tulevai-
suutta. TAma vastaa kysymykseen mita tulee tapahtumaan. (Davenport et al. 2010, s. 6.)

Mentéessa kuvan 2 matriisissa oivallusriville, tarvitaan erilaisia tydkaluja syvemman ym-
marryksen tuottamiseen. Watson & Wixomin (2004) mukaan tdma on liiketoimintatiedon
hallinnalle luonnollinen kehityssuunta, kun aikaa kuluu ja organisaatiossa on halua kehit-
taa toimintaansa. Luokitteleminen on yksi tyokaluista. Muita tyokaluja ovat esimerkiksi
visualisointi, korrelaatiot, regressio ja ennustaminen (Lagus 2000). Oivalluksien tekemi-
nen menneisyydesté vaatii tilastotieteellisié aktiviteetteja ja se vastaa kysymykseen minka
takia, ja miksi joku asia tapahtui. Oivallukset nykyhetkeen antavat neuvoa mita teemme
seuraavaksi -kysymykseen. Esimerkiksi mika finanssialan tuotetarjous kiinnostaa asiak-
kaita talla hetkelld? Oivallukset tulevaisuuteen tulevat ennustamisen, optimoinnin ja si-
muloinnin tekniikoilla, jotta pystytddan luomaan parhaimmat tulokset tulevaisuudessa.
Tama solu vastaa kysymykseen mika on parasta tai pahinta mité voi tapahtua. (Daven-
port et al. 2010, ss. 6-7.)

Mita tapahtui? Mitd on myt Mitd tulee
tapahtumassa’ tapahtumaan?
[raportointi) (halytykset) (extrapolointi)
Miten ja miksi se Mitd teemme Mikd on parasta/
tapahtui? seuraavaksi? pahinta mita vo
tapahtua?
(mallinnus,
kokeellinen [ennustaminen,
suunnittelu) (suosittelu) pptimointi, simulointi)

Kuva 2: Avainkysymykset hy6tyihin, mukailtu Davenport et al (2010, s. 7)
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Edelld mainittuihin kysymyksiin saadaan vastauksia eri analyyttisilla lahestymistavoilla.
Lahestymistavat voidaan jakaa neljaan Banerjee et al. (2013) mukaan: deskriptiiviseen
eli kuvailevaan (engl. descriptive analytics), diagnostiiviseen eli selittdvaan (engl. diag-
nostic analytics), prediktiiviseen eli ennustavaan (engl. predictive analytics) ja preskrip-
tiiviseen eli ohjailevaan analytiikkaan (engl. prescriptive analytics). Kuvailevan analytii-
kan avulla haetaan usein vastausta menneisyyden kysymyeksiin. Sen tarkoitus on selittda
ilmidita eri mittauksien avulla, jotka ilmaisevat relevantteja ulottuvuuksia datasta. Diag-
nosoiva analytiikka hakee usein vastausta siihen miksi jokin asia tapahtui. Tdma myos
viittaa menneisyyden nakokulmaan. Prediktiivinen analytiikka pyrkii ennustamaan tule-
vaa vastaamalla kysymykseen mita todennékdisesti tulee tapahtumaan. Ohjailevan ana-
Iytiikan fokus on myos tulevassa, ja sen avulla pyritaan tekemé&én mahdollisimman tieto-
perusteisia paatoksia tulevan suhteen. Ohjaileva analytiikka on néistd edistynein ja sa-
malla haasteellisin toteuttaa, koska se kéayttaa hyvaksi kuvailevan, selittdvan ja ennusta-
van analytiikan keinoja. (Banerjee et al. 2013.) Kaisler et al. (2014) toteavatkin, etta usein
tarvitaan eri nakdkulmaisia analytiikan keinoja liiketoimintaongelmien ratkaisemiseen.

Néiden nakokulmien ymmartdminen voi tuntua yksinkertaiselta, kun datan maaré on sen
verran pieni, etta ihminen pystyy hallitsemaan sitd. Ongelmat nousevat esille vasta, kun
datan ominaisuudet tayttavat massadatan (engl. big data) méaritelmat, jolloin datojen va-
liset suhteet katoavat (Salo 2013, s. 65; Bayer & Lanyen 2012). Alun perin massadataan
yhdistettiin volyymi, vauhti ja vaihtelevuus, mutta nykyaan ilmi6ta kuvaileviin termeihin
on lisatty my6s todenmukaisuus (Salo 2013, s. 21; Fertier et al. 2016). Kaisler et al (2013)
kertoo, ettd koko massadatan kasite lahti alun perin siitd, ettd dataa ei pystytty kasittele-
maan perinteisilla metodeilla ja tyokaluilla. Tdma edelleen johti siihen, ettd hyo6tyja ei
saatu kaivettua datasta kahden eri syyn takia. Ensinndkin, teknisesti ei pystytty rakenta-
maan sopivia systeemeja kasittelemaan dataa tehokkaasti ja toiseksi, ei ollut tydkaluja
Ioytdmadn relevanttia tietoa padtoksenteon tueksi. Nyt tilanne on muuttunut kuitenkin
huomattavasti massadata termin kehitysvaiheesta, ja Salon mukaan (2013, s. 52) "lahes
kaikki ovat pelissa mukana” viitaten nykyhetkeen. Hén esittelee kirjassaan useita erilaisia
onnistuneita ratkaisuja Amazon, EMC, Google, HP ja IBM -yritysjateiltd. Salon (2013)
ja Russom (2011) raporteista kay ilmi, ettd hyvin useassa tilanteessa valtavaa laskentate-
hoa vaativaan kasittelyyn kannattaa harkita ulkopuolisten toimijoiden tarjoamia ratkai-
suja.

Vaikka analytiikka on suuren megatrendin asemassa, sen hyotynakokulmia tulee peilata
sen aiheuttamiin kustannuksiin kuten muissakin investointilaskelmoinneissa. Ja ndiden
laskelmien tulee olla positiivisen puolella, jotta niitd kannattaa toteuttaa. Tat4 asiaa pe-
rédnkuuluttaa Salo (2013, s. 143). Duda et al. (2001, s. 3) nostavat taas esiin kustannukset,
mitk& aiheutuvat vaarastd analyyttisestd johtopaatoksestd. Vaaria johtopaatoksié tulee
varsinkin silloin, kun automaatioastetta nostetaan ja ihmiset eivét ole osana asiantuntija-
systeemid. Vaaria johtopaatoksien mahdollisuutta on kasitelty enemmaén luvussa 4.4.4.
Jos esimerkiksi asiakasviesteisté tehdyn johtopaatoksen perusteella annetaan asiakkaalle
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vadra vastaus, voi aiheutuva kustannus olla pieni. Jos taas sairaalassa analysoidaan poti-
laan sairaus vaarin ja han saa vaaria ladkkeitd, voi tastd aiheutuva kustannus nousta huo-
mattavan korkeaksi. (Duda et al 2001, s. 3.)

2.3 Asiakaspalvelun hyodtypotentiaali

Asiakaspalvelulla on tiettyjd ominaisuuksia mitka voivat tehdé siité erityisen mielenkiin-
toisen kohteen analytiikkahankkeille. Ensinnékin, yleisesti voidaan sanoa, ettd asiakas-
palvelu on ensimméinen taho organisaatiossa, jolle raportoidaan havaitut ongelmat tai
puutteet organisaation palveluissa ja tuotteissa. Asiakaspalvelijan intresseihin havaitut
ongelmat eivat valttdmatta kuulu, mutta ne voivat kuulua organisaation muiden osien
mielenkiinnon kohteisiin. (Salo 2013, ss. 29-30.) Yksi asiakaspalvelija saa tietoonsa use-
asti vain yksittaisia tapauksia, mutta yhdisteleméalla useamman asiakaspalvelijan havain-
toja voidaan tehda merkittavia 10ytoja. Tallaisten ongelmien tunnistaminen voi tuoda
suurta hyotya, kun pystytaan esimerkiksi estdamaén ongelmien laajentuminen. Bijmolt et
al. (2010) esittavat tastd ndkokulmasta, ettd asiakkaat tulisi nahda osana yrityksen strate-
giaa, jossa he luovat arvoa yhdessa yrityksen kanssa (engl. value co-creation). He Kriti-
soivat tutkimuksessaan, ettd usein yritys ja asiakkaat nahdaan erillisind toimijoina, joista
vain yritys tuottaa arvoa. He jatkavat, ettd kun asiakkaat saadaan osaksi yhteist4 arvon-
luontia, he ovat useammin taipuvaisia suosittelemaan yritysté ystavilleen (engl. word-of-
mouth). Wangenheim & Bayo6n (2007) laskelmien mukaan word-of-mouth —markkinoin-
nissa onnistuva yritys nostaa 40 % asiakkaan elinkaariarvoa. Toinen asiakaspalveluun
heijastuva luonteenpiirre liittyy reaaliaikaisuuteen. Sieltd voitaisiin saada reaaliaikaista
tietoa tuotteiden ja palveluiden ominaisuuksista, kampanjoiden onnistumisesta seka kayt-
tajien mieltymyksista. (Salo 2013, ss. 29-30) N&ma4 asiat ovat lahes samoja, mitd haetaan
sosiaalisten medioiden analyyseilld (esim. Nadeem 2012).

Asiakaspalvelu sisaltyy hetkiin, joissa asiakas ja organisaation edustaja kohtaavat fyysi-
sesti tai virtuaalisesti. Ndma hetket ovat ratkaisevia asiakkaan kokemalle laadulle. Palve-
luiden johtamisessa nditd tilanteita voidaan kutsua totuuden hetkiksi tai epdonnistuessaan
kurjuuden hetkiksi. (Gronroos 1998, s. 68; Manning & Reece 2004, s. 371) Totuuden
hetki on organisaation nakokulmasta tilaisuus, jossa voidaan osoittaa asiakkaalle tdssa ja
nyt palvelun laatu. Jos vastausta ei saada toimitettua nopeasti, asiakkaan kokema epatyy-
tyvaisyys kasvaa suhteessa odotusaikaan (Davis & Heineke 1998). Asiakkaan nékokul-
masta tdman hetken epé&onnistuminen voidaan korjata vain uudella totuuden hetkella.
Tama on huomattavasti hankalampaa, joten jokainen totuuden hetki tulisi olla onnistunut.
Pahimmassa tapauksessa epdonnistunut totuuden hetki voi johtaa asiakkaan menetyk-
seen. Useassa tutkimuksessa ollaan osoitettu, etta asiakkaan tyytyvéisena pitdminen on
merkittavasti halvempaa kuin uusien I6ytdminen (katso Beaujean et al 2006). Epaonnis-
tunutta totuuden hetked voidaan yrittaa korjata esimerkiksi ottamalla yhteytté asiakkaa-
seen tilanteen korjaamiseksi, mutta tdima on tehottomampaa suhteessa hyvin hoidettuun
totuuden hetkeen. Organisaation johdolla ei ole mahdollisuutta valvoa jokaista totuuden
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hetked, joten analytiikka voi tuoda tahan asiaan kontribuutiota. (Grénroos 1998, ss. 68-
69)

Taman tutkimuksen yhteydessa asiakkaat ovat se osapuoli, joka tekee aloitteen totuuden
hetkeen. Néissa hetkissa on mahdollista viedd keskustelua myos asiakasviestin sisaltdman
aihealueen ulkopuolelle. Eichfeld et al. (2006) tutkimuksen mukaan jopa 25 % uusista
tuloista pystytddn tuottamaan finanssialalla asiakaspalvelupuheluissa, joihin lahtokohtai-
sesti asiakas ei ole soittanut ostaakseen uusia tuotteita. Tutkimuksen aikaan verkkovies-
tintd ei ole ollut niin suosittua, mutta oletetusti tdmé voisi toimia myds talla alueella. Eri-
tyisesti seuraamalla kokonaisvaltaisesti asiakaskayttdytymista voitaisiin ennustaa, mita
asiakas tarvitsee seuraavaksi. Esimerkiksi Khan et al. (2015) tutkimuksessa pystyttiin en-
nustamaan liki 90 % tarkkuudella tuleeko asiakas irtisanoutumaan. Tutkimus perustui si-
séisista tietojarjestelmista saatuun asiakaskéyttaytymisdataan. Jos tallaista tietoa saadaan
esille asiakaspalvelijoiden totuuden hetkiin, voidaan palvelun laadulla mahdollisesti vai-
kuttaa asiakaspoistumaan. Beaujean et al. (2006) tutkimuksessa kysyttiin asiakkailta,
mika tekee heiddn totuuden hetkista positiivisia. Yleisimmat vastaukset olivat samoja
kuin edelld kasitellyt: proaktiivisten ehdotusten saaminen tarpeiden mukaan seka se, etté
asiakaspalvelijat ottivat asiakkaiden historian ja tarpeet huomioon. Samassa tutkimuk-
sessa myos selvitettiin, mika tekijat vievat kurjuuden hetkiin. Suurimpana tekijana oli
myynti tai palvelu, joka ei vastannut tarpeisiin. Naista johtuen on myos asiakaspalvelijoi-
den péaatdksenteko oltava datalahtoistd, jota voidaan edesauttaa analyyttiselld jarjestel-
malla.

Asiakasviesteistd tai asiakaspalvelutilanteeseen muista jarjestelmistd jalostettu analy-
tiikka voi tarjota hyvin monipuolisia hyotyja palvelun laadun eri osa-alueeseen. Gronroos
(2000, s. 117) jakaa yleisesti palvelun laadun osa-alueet viiteen, jotka patevat myos asia-
kaspalveluun:

1 Konkreettinen ymparisto. Talla tarkoitetaan kaytettyja toimitilojen, laittei-
den ja materiaalien miellyttavyytta seké asiakaspalvelijoiden ulkoista ole-
musta.

2 Luotettavuus. Talla tarkoitetaan palvelun kykenevaisyytta tarjota oikea
vastaus heti ensimmaiselld kerralla tasmallisesti ja virheettomasti.

3 Reagointialttius. Talla tarkoitetaan asiakaspalvelijoiden halukkuutta aut-
tamaan asiakkaita. Tama sisaltdd myos palvelun lapinédkyvyyden eli ker-
rotaan missa tilassa heidén pyytdma palvelu on ja koska he saavat vastauk-
sensa.

4 Vakuuttavuus. TA&ma4 tarkoittaa, ettd asiakkaat saadaan luottamaan organi-
saatioon ja tuntemaan olonsa turvalliseksi. Tyontekijat ovat aina kohteli-
aita ja osaavia.

5 Empatia. Tall tarkoitetaan, etta yritys ymmartad asiakkaiden ndkokulman
ja toimii heidan etujensa mukaisesti.
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Edelld mainittujen palvelun laadun osa-alueiden onnistumista voidaan mitata
SERVQUAL-menetelmalla. Tassa menetelmdssd naitd viitta eri osa-aluetta kuvataan
yleensa 22 erilaisella kysymyksilla, joihin vastaajat ilmoittavat, kuinka he kokevat asian
arvioimalla asteikolla yhdesté seitsemaan. (Grénroos 2000, s. 117) Uuden analytiikka-
hankkeen implementoimista osaksi jarjestelmié voidaan testata esimerkiksi ennen ja jal-
keen mittauksilla SERVQUAL-menetelmaélla.

2.4 Hyodyt kirjallisuudessa

Analytiikan ja luokittelun soveltamisen kautta saatuja erilaisia hyotyj& on rajattomasti,
joten kyse on enemman luovuudesta ja innovatiivisuudesta. Jokainen organisaatio voi
valjastaa menetelmat omalla tavallaan osaksi organisaatiota tuottamaan arvoa. Myos Kir-
jallisuudessa on tutkittu monipuolisesti eri tapauksia, kuinka massadatasta on saatu arvoa
ja miten siind ollaan onnistuttu. Téh&n kappaleeseen on kerétty kirjallisuudessa esiinty-
neité tapauksia hyotytaulukkoon 2. Taulukkoon on kerétty automaattisella luokittelemi-
sella saavutettuja hyotyjé, jonka pohjana on ollut suuri massadata.

Kuten aikaisemmin jo todettiin, sama ratkaisu ei sellaisenaan toimi kahdessa eri organi-
saatiossa. Hyo6tytaulukon tarkoitus ei ole tarjota valmiita ratkaisuja, joista voidaan valita
mieluisin, vaan tarkoitus on antaa lukijalle ja kohdeyritykselle ideoita, joita voidaan suh-
teuttaa omaan organisaatioon. Tarkoituksena on myos laajentaa lukijan ndkdkulmaa kohti
monipuolisempaa ndkemystd aiheesta. Hyo6tytaulukko koostuu viidesté eri sarakkeesta.
Ensimmaisessd sarakkeessa on ilmaistu epéstrukturoitu data, josta haluttuja hyotyja on
lahdetty hakemaan. Toisessa sarakkeessa on ongelma, joka on motivoinut hyddyntdmaan
analytiikkaa. Kolmannessa sarakkeessa on hyodyt, mitd ongelman ratkaisemisella voi-
daan saavuttaa. Neljdnnessé sarakkeessa on tutkimusldhde, jotta ratkaisusta voidaan
saada lisatietoa. Huomioitavaa on, etti osa sarakkeiden merkinngista on tutkijan omia
tulkintoja ja ne eivat valttamatta tdsmaa todelliseen tilanteeseen.

Taulukko 2: Massadatasta jalostettuja hyétyesimerkkeja kirjallisuudessa.

Epastrukturoitu Ongelma Hyodyt Léhde

massadata

Asiakasviestit Samat viestit kirjoite- | Valmiiksi kirjoitet- | (Zhu et al.
taan uudestaan tujen  vastauksien | 2009, ss. 12-13)

kayttdminen

Asiakasviestit Viestit menevat asia- | Osaavan asiakas- | (Zhu et al.
kaspalvelijoille, jotka | palvelijan l0ytdmi- | 2009, ss. 12-13)
eivat osaa vastata nen tehokkaammin
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Asiakasviestit

Asiakaspalvelijat kopi-
oivat mallivastauksia
ja ohjaavat asiakkaita
itsepalveluun

Automatisoitu  ja
sitd kautta edulli-
sempi asiakaspal-
velu

(Zhu et al.
2009, ss. 12-13)

Sahkdpostit

Roskapostin  késittely
vie aikaa. Séhkoposti-
kansion hallitseminen
vie aikaa

Tehokkuuden nos-
taminen tiedon hel-
pomman saatavuu-
den avulla

(Zhu et al.
2009, ss. 11-12)

Sosiaaliset mediat

Ei tiedetd, miten ihmi-
set kokevat yrityksen
tuotteet ja palvelut

Vastaamalla asia-
kastarpeisiin pysty-
tdédan  kehittdmaén
tuotteita ja palve-
luita

Sosiaaliset mediat

Negatiivista puheista
seuraa lumipalloefek-
tind lisdd negatiivisia
puheita, jotka wvahin-
goittavat organisaation
imagoa

Pyritddn  kaanta-
méaan negatiivinen
puhe positiiviseksi
imagon  paranta-
miseksi

Potilashistoria  ja
muut sisdisest tieto-
jarjestelmat

Osa potilaista ei oike-
asti tarvitsisi niin laa-
dukasta hoitoa tervey-
den puolesta

Hoidetaan niité po-
tilaita, jotka oike-
asti hoitoa tarvitse-
vat

Sisdiset tietojarjes-
telmat

Ei tarkkaa tietoa asia-
kaspoistumaan vaikut-
tavista tekijoista

Vahennetadn asia-
kaspoistumaa

(Liu 2012)
(Chmiel et al
2011)

(Ray et al.
2015; Kent
2014)

(Khan et al.

2015; Douglas
2011)

Markkinaraportit,
julkiset uutiset

Tuntematon markkina

Uusien asiakkaiden
I6ytdminen

(Markham et al
2015)

Hallituksen miljoo-
nat dokumentit

Kasvumahdollisuus

Uusien asiakkaiden
I6ytdminen

(Markham et al
2015)

Sisdiset tietojarjes-
telmat

Ei tietoa asiakaskayt-
taytymisesta

Paremman asia-
kasarvon tuottami-
nen

(Kent 2014)
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Lentotiedot, sosiaa-
linen media

Terrorismi ja biologi-
set uhat lennoilla

Lentoturvallisuu-
den parantuminen

(Kent 2014)
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3. ASIAKASVIESTI JA SEN KASITTELEMINEN

Asiakasviesteill tarkoitetaan tdméan tutkimuksen yhteydessa luonnollisella kielell& kir-
joitettuja viestejd, joita asiakkaat lahettdvéat kohdeyritykselle verkkopalvelun avulla.
Tassé luvussa perehdytdén asiakasviestien rakenteeseen ja niiden siséltoon. Lisaksi luku
tutkii yhden asiakasviestin ké&sittelya koneellisesti. Yleisesti tiedonlouhinnan menetelmat
perustuvat tavalla tai toisella perinteiseen tiedonhakuun, joten myos sitd kasitellaan lyhy-
esti. Luku pyrkii vastaamaan tutkimuksen alakysymykseen ”Minkalaisia ovat asiakas-
viestit ja miten niité voidaan kasitella koneellisesti?”

Kohdeyrityksen tapauksessa asiakasviestit koostuvat viidesta eri padelementista. Ensim-
maéinen padelementti on viestien siséltdma vapaamuotoinen kenttd, jossa asiakas kuvaa
omin sanoin kontaktin syyn. Toinen pa&elementeista on itse kuvailtu otsikon aihe, joka
tarkentaa valittua yl&otsikkoa. Yl&otsikko valitaan listasta, jonka vaihtoehdot ovat maari-
teltynd ennakkoon. Tdma on kolmas pa&elementti. Neljdntend elementtind on asiakasvies-
tin liitetiedostot, jotka eivét ole pakollisia, joten ne eivat kaikissa viesteissa ilmene. Viides
elementti on taustalla pyoriva tekninen data, johon liittyvat esimerkiksi lahetysaika, 18-
hettdjan IP-osoite ja asiakasnumero. Padelementteja on havainnollistettu kuvan 3 avulla.

ASIAKASVIESTI

Lihettdja: Kellonaika:

Valitse sopiva otsikko vaihtoehdoista...

Kuvaile omin sanoin viestin sisaltoa...

Kirjoita viestin sisalto...

Liitteet...

Kuva 3: Asiakasviesti ja sen paaelementit
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3.1 Data jasen tyypit

Datasta on eri lahteissa eri sanoilla kuvailtuja maaritelmié, mutta yleisesti kuvailut tuke-
vat toistensa méaritelmid. Nurnberger et al. (2009) mééritys datalle vaikuttaa olevan sa-
mansuuntainen, mitd muualla kirjallisuudessa tapaa (esim. Laihonen et al. 2013): data on
joukko irrallaan olevia symboleita, havaintoja tai faktoja joilla ei ole syvéllisemp&a mer-
Kitystd kuin niiden olemus. Hyva data on ennakkoedellytys kaikelle analytiikalle. Sen
tulee olla siistid tarkkuuden ja formaatin suhteen, jotta voidaan olla hyvié analytiikassa
(Davenport et al. 2010, ss. 19-23). Esimerkiksi Googlen padekonomi on sanonut, etta
”Googlella ei ole parempia malleja, meilla on vain enemman dataa” viitaten siihen, etta
heidan analytiikka on yksi maailman parhaimmista (katso Erhardt 2015). Tarvitaan siis
erittdin paljon dataa siistissa muodossa, jotta analytiikkahankkeista saadaan hyotyja irti.

Dataa voidaan tyypitelld monesta erilaisesta ndkokulmasta. Téssa kappaleessa sitd on ku-
vailtu kahdesta erilaisesta. Ensimmainen vastakkainasettelun ndkdkulma liittyy datan dy-
naamisuuteen. Tassa tyyppijaottelussa data voidaan jakaa staattiseen ja virtaavaan dataan.
Staattisella datalla viitataan dataan, joka pysyy muuttumattomana ja jonka ké&sitteleminen
on siten helpompaa. Helpomman hallittavuuden takia perinteiset tiedonlouhinnan sovel-
lukset keskittyvat tdéhan tyyppiin enemmaén kuin virtaavaan dataan (Salo 2013, s.24). Vir-
taavalla datalla tarkoitetaan dataa, joka on jatkuvassa muutostilassa. Tallaisessa tapauk-
sessa tietokanta kokee usein lisdyksid, paivityksia ja poistoja. Tamén tyon yhteydessa
vanha asiakasviestihistoria edustaa staattista dataa. Siihen kohdistuu muutoksia vain uu-
sien asiakasviestien saapuessa. Kun uusi asiakasviesti saapuu vanhaan staattiseen dataan,
VoI se vaikuttaa asiakasviestin luokittelun séantéihin, jota tassa tyossa tutkitaan. Asiakas-
viestihistorian ollessa satojatuhansia, ellei miljoonia viestejd, on hyvin todennékdisté, etta
uusi asiakasviesti ei muuta luokittelusdantdja. Tama tarkoittaa, ettd kyseisen asiakasvies-
tin piirteet ovat jo ennestéén tuttuja. Jos asiakasviestejé taas on kymmenia tai satoja, jou-
dutaan todenn&koisesti opettelemaan uusia luokittelun s&é&ntoja. Asiakasviestien auto-
maattista luokittelemista ja oppivuutta on kasitelty enemman luvussa 4. (Salo 2013, ss.
61-62.)

Virtaavan datan ndkokulmasta tdmén tyon yhteydessa voidaan pitaa yksittaista saapuvaa
asiakasviestid, jolle voidaan suorittaa toimenpiteitd, ennen kuin se liittyy osaksi staattista
asiakasviestihistoriaa. Asiakkaalle esimerkiksi voidaan ehdottaa kysymykseen vastausta
jo ennen kuin hén lahettdé koko viestia. Télle esimerkille on ennakkoedellytys, etté staat-
tisesta datasta on jo olemassa késitys, joten asia on monimutkaisempi. Asiasta tulee en-
tistd monimutkaisempi, kun tehtdvanéd on analysoida epastrukturoitua virtaavaa dataa.
(Venkatesan et al. 2016) Liikkuvan datan analysointiin tarvitaan d&arimmadisen tehokkaita
ja tarkoitukseensa optimoituja ”Stream Computing” —ratkaisuja. Esimerkiksi IBM on eri-
koistunut naihin kahdella eri ratkaisullaan: InfoSphere Streams ja IBM PureData for Ana-
Iytics. Avoimen lahdekoodin Hadoop sopii myds ongelmaan (Venkatesan et al. 2016).
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Staattiseen dataan tarvitaan taas tehokkaita tiedon keradmiseen, louhimiseen ja analysoin-
tiin soveltuvia ratkaisuja, joita IBM:I14 ovat esimerkiksi IBM InfoSpehere Biglnsights ja
IBM Social Media Analytics. (Salo 2013, ss. 61-62)

Toinen datan tyyppié kuvaileva nakokulma liittyy datan rakenteeseen. Datan rakenteen
avulla on helppo havainnoida luonnollisen kielen luonnetta ja sen haasteita automaatti-
seen kasittelyyn. Datan rakenteella kuvataan tapaa, miten se on tallennettuna tietokan-
taan. Padmaarana on, ettd dataa voidaan kéayttad mahdollisimman tehokkaasti. (Encyclo-
pedia Britannica) Yleisesti datan rakenne jaetaan strukturoituun (engl. structured data),
semi-strukturoituun (engl. semi-structured data) ja epéstrukturoituun dataan (engl.
unstructured data) (esim. Li et al 2008, Salo 2013). Strukturoidulla datalla tarkoitetaan
dataa, jolla on rakenne. Epastrukturoitu data on taas tdméan vastakohta ja viittaa dataan,
jolla ei ole rakennetta. Ndiden kahden aaripaan véliin mahtuu dataa, jolla on osittain ra-
kennetta ja osittain ei. Téllaista dataa kutsutaan semi-strukturoiduksi. Datojen suhdetta
on verrattu taloustieteistd tutumpaan Pareton-jakaumaan 85/15, jonka mukaan 85 % da-
tasta on luonteeltaan enemman epastrukturoitua ja vain 15 % on strukturoitua. (Salo 2013,
s. 25-26) Madramuotoista eli strukturoitua dataa koneet osaavat kasitella paremmin.
Epastrukturoidun datan kasittelyyn tarvitaan usein ihmisen tulkintaa. (Blumberg & Atre
2003) Tasta ndkokulmasta katsottuna tdma tyd voidaan nédhda aiheena, kuinka epastruk-
turoidusta datasta saadaan strukturoitua.

Jos edelld mainittuja datarakenteita verrataan kohdeyrityksen pééelementteihin, voidaan
huomata padelementtien piirteiden muodostavan rakenteellisia eroja. Ensimmainen paa-
elementti, asiakasviestin vapaamuotoinen kenttd, tayttada selvasti epéstrukturoidun datan
piirteet. Asiakas voi kirjoittaa kenttddn mitd tahansa, eikd kentélla ole mitaan rajoitteita.
Asiakkaan tarkoitus on, ettd hdn tulee ymmarretyksi asiakaspalvelijan toimesta, joka tie-
tysti antaa tietynlaisen rajoitteen mit& han Kkirjoittaa ja miten asian ilmaisee. Toisaalta
jarjestelmassa on jo olemassa muutamia oletuksia ja rajoituksia, minka takia tamé ele-
mentti tayttdd myos semistrukturoidun datan piirteitd. Jarjestelma olettaa, ettd asiakkaan
varsinainen ongelma tulee tassé kohdassa ilmi, joten tdma kentta on voitu nimeta esimer-
kiksi <asia>-elementiksi. Jarjestelm& myos todennakdisesti rajoittaa kéyttajaa kirjoitta-
maan asiansa tietyn merkkimééaran sallimissa rajoissa.

Toinen padelementti, omin sanoin kuvailtu otsikko, tayttda osittain strukturoidun datan
piirteet. Lahtokohtaisesti sen tarkoitus on kuvata ensimmaéisen elementin sisaltéd muuta-
milla sanoilla. Koska sanoja on véhemman, on erilaisten otsikoiden maara pienempi kuin
erilaisten siséltviestien. Lisaksi jarjestelmd tunnistaa tdman kentén todennékoisesti <ot-
sikko>-elementtind. Kolmas péa&elementti, aihealueen valinta ennakkoon maaritellysta
valikoimasta, tayttada strukturoidun datan piirteet. Jarjestelma tietaa, ettd tassa kentéssa
tulee vastaus esimerkiksi <aihealue> nimiseen elementtiin, johon se antaa vastausvaihto-
ehdot. Kun vastausvaihtoehtoja on rajoitettu maaré, niiden kvantitatiivinen kéasittelemi-
nen on helpompaa. Neljas pa&elementti liittyy asiakasviestien liitetiedostoihin. Yleisesti
kuvia ja muita multimediatiedostoja voidaan pitad semi-strukturoituna datana (Salo 2013,
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s. 25). Viidennen padelementin (esim. lahetysaika, IP-0soite) data on suunniteltu avusta-
maan koneellista ké&sittelyd. Tasté johtuen se on strukturoitua dataa. Datan rakennetta
suhteessa kohdeyrityksen asiakasviesteihin on havainnollistettu kuvassa 4.

Koneellinen kasittely

Asiakasviestin tekninen data

Asiakasviestin aihealueen
valinta

Asiakasviestin liitetiedostot

Asiakasviestin itse kuwvailtu
otsikko

Asiakasviestin vapaa teksti

lhmisen tulkinta

Kuva 4: Datan rakenne suhteessa asiakasviestin paaelementteihin. Pyramidi havain-
nollistaa datan maaraa. Mukaillen Salo (2013) ja Blumberg & Atre (2003)

3.2 Viestien sisalto

Useat tutkijat sanovat, ettd tekstien koneellinen kasitteleminen voi olla erittéin haastavaa,
jos ihmiset saavat kirjoittaa niihin mita tahansa haluavat. Helpoin tapa ratkaista tét4 on-
gelmaa on rajoittaa aihealuetta (engl. domain). (Katso Kent 2014) Viestien sisallon ra-
joittamista kuvaa hyvin avoimen aihealueen (engl open domain) ja suljetun aihealueen
(engl closed domain) lahestymistapa (Agirre et al. 2009). Paukkeri (2012, ss. 9-10) mu-
kaan moni luonnollista kieltd késitteleva sovellus on suunniteltu toimimaan erityisesti
tietylla aihealueella.

Avoimessa aihealueessa ihmisen voivat kirjoittaa l&htokohtaisesti mitd tahansa ja mista
tahansa. Tallaisia paikkoja ovat esimerkiksi sosiaaliset mediat. Ongelmana ndissa on, etté
kaytetty sanasto voi olla niin laajaa, etta sadntépohjaisille koneille ei voida opettaa kaik-
kia saantoja kohtuullisen ajan puitteissa. Toinen ongelma on, ettd samoilla sanoilla tar-
koitetaan useampia eri asioita. (McCarthy et al. 2004.) Suljetussa aihealueessa asia on
toisin, joten sadntopohjaiset koneet toimivat talla alueella paremmin, koska kaytetyssa
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sanastossa on enemman sddnnénmukaisuuksia (Agirre et al. 2009; Paukkeri 2012). Tal-
laista aihealuetta edustavat esimerkiksi kirjautumisen vaativat finanssipalvelut, joiden ta-
kana lahetetaan viesti. Talloin kirjautunut henkildé on suuremmalla todennakdisyydella
tietoinen jo sanastosta, mitd finanssipalvelussa kéaytetdaan. Han voi yksilollisesti viitata
esimerkiksi tiettyyn finanssituotteeseen palvelun nimella tai kayttaa aihepiirille tunnus-
omaista sanastoa. Kun samaa sanastoa kdytetadan avoimen aihepiirin yhteydessd, sen mer-
Kitysta ei valttdmatta tunnisteta. Esimerkiksi sana nostaa finanssialalla yleisesti viittaa
tilanteeseen, jossa asiakas saa rahaa pankkikortin avulla automaatista. Avoimessa aihe-
alueessa silla yleisemmin viitataan muihin asioihin.

Viestien sisélt6d voidaan kuvata metadatan avulla. Metadatalla tarkoitetaan tietoa tie-
dosta. Tama tieto voi olla kayttajille sellaista, jota he eivat havaitse. Toisaalta se voi olla
hyvinkin nékyvissa, kuten asiakasviestin otsikko. Esimerkiksi asiakasviestin kolmas paa-
elementti eli otsikon valitseminen méaéritellysta listasta, on vain tietoa tiedosta. Se vain
tiivistaa viestin sisallon eika tuo mitdén uutta tietoa viestin kannalta. Tallaisissa tapauk-
sissa tieto on suunnattu ldhtokohtaisesti koneiden kasittelya varten. Toisena metadata-
esimerkkind, joka ei ole palvelun kayttajille nédkyvissa on edellisessa luvussa kaytetyt
<aihealue> ja <otsikko>-elementit. Niiden tarkoitus on ilmaista datan rakennetta HTML-
merkkauksella ja téten palvella jarjestelman toimivuutta. Tassé tapauksessa ensisijaisesti
selaimen toimivuutta.

3.2.1 Viestien sisallon koneellinen ymmartaminen

Viestien sisaltd rakentuu hyvin subjektiivisesti sen perusteella, kuka sen kirjoittaa, mista
han on kotoisin ja miten h&n kokee asian olevan. Néit4 asioita tulee ottaa huomioon, kun
koitetaan siirtdd ymmarrysta koneelle tekstin pohjalta. Koneellista ymmarrysta tutkii eri-
tyisesti tietokonelingvistiikan (engl. Computational linguistics) ja luonnollisen kielen ké&-
sittelyn (engl Natural language processing, NLP) tieteenhaarat. (Paukkeri 2012, ss. 7-
11.) Luonnollisella kielelld viitataan kommunikointitapaan, jota ihmiset kayttavat tois-
tensa kanssa ymmartadkseen toisiaan. Keskustelu voi tapahtua tekstin tai puheen muo-
dossa, eikd mik&an taho ole rajoittamassa kommunikointitapaa. Padasia on, etta viestin
vastaanottaja ymmartad, mité viestin ldhettdja haluaa kertoa. Ongelmat ja rajoitteet syn-
tyvat vasta, kun teknisen jarjestelman tulisi ymmartéa opittujen saéntéjen perusteella,
mit& ihminen haluaa viestid. Ndma s&&nnot tulee ihmisen opettaa jarjestelmalle.

Luonnolliselle kielelle on ominaista, etta sitad ei voida koskaan mallintaa tarkoiksi s&én-
ndiksi, koska kieli on jatkuvan muutoksen alla. IThmiset jatkuvasti venyttavat ja taivutte-
levat sanoja seka lauserakenteita uusiin muotoihin, joita kone ei aikaisemmin ole tiennyt.
Liséksi sanoja lainataan jatkuvasti toisista kielista ja kokonaan uusia sanoja keksitaan.
Vaikka kone ei kaikkea tiedd, voimme tilastotieteen ja todennakdisyysteorian avulla 16y-
taa todennakaisesti merkityksellisimmat osat tekstista. (Manning & Schiitze 1999, ss. 3-
4) Naiden avulla mahdollistamme paremman koneen ja ihmisen vélisten ymmarryksen.
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Ymmarryksen kanssa tulee myds ongelmia, kun luonnollisessa kielessa ilmaantuu kirjoi-
tusvirheitd. Nama mainitut ongelmat liittyvéat vain kielen esiintymismuotoon, joka ei yk-
sistddn ratkaise kommunikaatio-ongelmia. Chowdhuryn (2003) mukaan kielen esiinty-
mismuodon liséksi luonnollisen kielen ymmartdminen vaatii ajatusprosessin ymmarta-
misté ja maailmantietdmysta.

Ajatusprosessin ymmartamiseen ei riitd, ettd seuraa pelkastadn yksittaisia sanoja tai lau-
seita, vaan pitaa katsoa laajempaa esiintymiskontekstia. Toisin sanoen tarvitsee ymmartaa
sanojen ja lauseiden semantiikkaa (engl. semantics). Semantiikan loogiseen rakentami-
seen tarvitaan kirjoittajalta ja vastaanottajalta yhtendista kieli- (engl. grammar) ja lause-
oppia (engl. syntax). Lisaksi asiaa hankaloittaa yksittdisten sanojen tai useammista sa-
noista koostuvien termien monimerkityksellisyys ja synonyymisyys. Samat sanat voivat
tarkoittaa eri asioita (esimerkiksi kuusi). Toisaalta eri sanat voivat tarkoittaa samaa asiaa
(kdnnykka — matkapuhelin). (Ikonomakis et al 2005)

Kolmantena ymmartdmisen edellytyksend on maailmantietdmys. Jokainen ihminen tie-
t&4, ettd koira ja kissa edustavat elédinlajeja, mutta tietokone ei tata lahtokohtaisesti ym-
marra. Tekstid kasitteleville systeemeille teksti edustaa vain merkityksetonta syotetta eika
maailmantietdmysté ole. Sanojen oikeiden merkitysten opettaminen on l&hes mahdotonta.
Néille systeemeille sanat ei’ ja "hei’ ovat l&hes yhtd samanlaisia kuin esimerkiksi sanat
’kissa’ ja kissat’. Naille sanoille ihminen osaa automaattisesti luoda suuria assosiaatio-
eroja, mutta koneelle ne ovat ldhtokohtaisesti vain uniikkeja erilaisia tekstisyotteita.
(Paukkeri 2012, s. 15-16)

Néiden kolmen ongelmakentén ratkaisuja tutkii erityisesti luonnollisen kielen kasittelyn
tieteenhaara, jonka menetelmid on késitelty tekstin automaattisen luokittelemisen proses-
simallin luvussa 4.4.1. Tieteenhaaran kaytdnnon sovellukset ovat tosin keskittyneet rat-
komaan englannin kielen ongelmia ja parantamaan tdman kielen koneellista ymmarrysta.
Tama on ymmarrettdvad, kun huomioi englannin kielen aseman globaalisti. Sen sijaan
muiden marginaalisempien kielten, kuten suomen kielen, ongelmiin ei ole kehitetty niin
paljon sovelluksia. Englannin kielen ylivoimaisuuden osoittaa W3C-organisaation arviot
internetissé kaytetyista kielista (W3Techs 2016). Laskennan mukaan internetin kaikista
sivuista on 52,8 % englanniksi, 6,4 % vendjaksi, 5,6 % saksaksi, 4,9 % espanjaksi ja 4 %
ranskaksi. Lisaksi huomion arvoista on, ettd maailman vakirikkaimman maan Kiinan
(Kiinan kielet yleisesti) prosenttiosuus on vain 2,0 %, toiseksi suurimman eli Intian (hin-
din) osuus 0,1 % ja suomen kielen osuus 0,3 %. Tdéma laskenta kuvaa tilannetta erinomai-
sesti, koska internetin dokumentteja ké&ytetddn usein osana sovelluksien kehittamista
(esim. Joachims 1996). Onhan internet maailman suurin julkisesti saatavilla oleva doku-
menttivarasto, jonka aineisto on valmiiksi elektronissa formaatissa. Mainituille kielille,
joita ei kéyteté niin paljon, on pyritty rakentamaan kieli- ja aihealueriippumattomia so-
velluksia, jotka perustuvat lahtokohtaisesti vain tilastotieteisiin ja todennakdisyysteori-
aan. Ndiden toimivuutta tukee koneoppiminen, jonka perusajatus on oppia iteraatiokier-
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rosten kautta merkityksellisia osia tuntematta valttamaétta kielta ollenkaan. Téllaiset me-
netelmét tulevat tarpeen maailmassa, jossa kdytetaan jopa 7000 erilaista kielta. (Paukkeri
2012, s. 94) Naista kielistd jopa 2000 on Koskenniemi et al. (2012) mukaan kuolemassa
sukupuuttoon, koska ne eivét tayta digiajan vaatimuksia.

3.2.2 Suomen kielen erityishaasteet

Tilastotieteiden ja luonnollisen kielen kasittelyn tutkimukset ovat usein keskittyneet eng-
lannin kieleen. Tast4 johtuen myos tutkimuksissa esitetyt, testatut ja kehitetyt menetel-
mat, kuten sanaluokittimet ja ontologiat, eivét ota kantaa, kuinka ne toimivat suomen kie-
lell4. Korenius et al. (2004) toteaa, ettd englannin kieli on suhteellisen helppo prosessoi-
tavaksi verrattuna suomeen. Ha&n perustelee, ettd suomen kielessé on rikas taivutusjarjes-
telma4 ja arvioiden mukaan substantiiveilla on jopa 2000, adjektiiveilla 6000 ja verbeilld
yli 12000 erilaista taivutusmuotoa, joka tuo suuren teknisen haasteen. Taivutusmuotojen
liséksi sanoja johdetaan ja yhdistellddn paljon suomen kielessé. Sanakirjoissa hakusa-
noista perussanoja (esim. kirja) on noin 10-15 %, johdoksia (esim. kirjasto) 20-30 % ja
yhdyssanoja (esim. kirjastokortti) 60-70 %. Tahan kun lisataén, ettd suomen sanajarjestys
on hyvin vapaa, voidaan todeta, ettd suomen kielen erityispiirteet ovat haasteellisia kieli-
teknologioiden kannalta. (Koskenniemi et al. 2012)

Vaikutuksia osoittaa hyvin Koehn et al. (2003) tutkimus, jossa analysoitiin Euroopan Par-
lamentin aineistoa, joka on k&annetty 11 eri kielelle. Tutkimuksen mukaan kaikilla eri
kielillda on sama informaatio. Tutkimuksen tulokset on esitetty taulukossa [2]. Taulukosta
voidaan huomata, ettd suomen kieli on hyvin tiivista sanamadrien suhteen. Esimerkiksi
ranskan kielisessé dokumentissa sanoja oli 326 000 kun suomen kielessd sanoja oli
203 000. Huomattavaa on, etté ranskan kielessé uniikkeja sanoja oli 16 400, kun suomen
kieless& niité oli vastaavasti 37 000. Tdm4 johtuu erityisesti edellda mainituista asioista.

Taulukko 3: Eri kielien vertailua sanamé&arien suhteen. Arvot perustuvat eri kielilla
Kirjoitettuun dokumenttiin, joka sisaltdd saman informaation. Tekstissa viitatut arvot
lihavoitu. (mukailtu Koehn, 2003)

Kieli Sanojen méara Uniikkien  sanojen | Uniikkien sano-
méaéara jen mééra suh-
teessa  kaikkiin
sanoihin
ranska 326 k 16,4 k 5,0 %
kreikka 322 k 23,0 k 7,1%
espanja 309 k 18,4 k 6,0 %
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portugali 303 k 18,1k 6,0 %
englanti 299 k 12,6 k 4,2 %
hollanti 299 k 17,6 k 5,9 %
italia 291 k 18,3 k 6,3 %
saksa 274 k 22,9 k 8,4 %
tanska 272 k 20,4 k 7,5%
ruotsi 268 k 21,9k 8,2 %
Suomi 203 k 37,0k 18,2 %

Taulukosta [2] voidaan huomata suomen kielen haasteellisuus ja englannin kielen help-
pous uniikkien sanojen suhteen, joka edelleen korreloi, kuinka helppoa kieltd on késitella
koneellisesti. Mitd vahemman uniikkeja sanoja on, sita ”strukturoidumpi” kieli on. Suo-
men kielessd melkein joka viides sana on sellainen, joka ei ole aikaisemmin esiintynyt
tekstissd. Englannin kielessa vastaava luku on noin joka 25. Huomioiden tdma tutkimus
ja se, etté englanti on internetin kdytetyin kieli, ymmarrdmme miksi sovelluskehittajat
ovat kiinnostuneet erityisesti kehittdmaan englantia tukevaa kieliteknologiaa. Arppe
(2008) kuvaa tata asiaa hyvin: ’Kun esimerkiksi englantia varten pystyy kehittdmaan yk-
sinkertaisen kielenkasittelyohjelmiston kuten oikolukijan kaytdnndssa listaamalla ja
kompressoimalla yleisimmat satatuhatta sanaa, suomen kohdalla pitaisi samaa tekniik-
kaa noudattaen listata, jos ei satoja niin vahintaddn kymmenia miljoonia eri sanamuotoja,
jotta vastaava oikolukija olisi yhta kattava.”

Huolimatta tehtdvan haasteellisuudesta, moni yritys on lahtenyt kehittdm&an suomen
kielta tukevaa kieliteknologiaa 1980-luvulta alkaen kuten Lingsoft Oy, Kielikone Oy,
Connexor Oy ja Gurusoft. Myos joitain vapaasti kaytettavia sovelluksia 16ytyy kuten
Turku BioNLP Groupin kehittdmat tyokalut. Osa edell& mainituista yrityksista perustuu
onnistuneisiin yliopistotutkimuksiin, jotka ovat johtaneet liiketoimintaan. (Arppe 2008)
Suomen kieltd koskevia tutkimuksia 10ytyy keskitetysti Turku BioNLP Groupin kotisi-
vuilta (Turku BioNLP Group 2016). Suurin osa tosin sivuilla olevista tutkimuksista ei ole
saatavilla tamén tutkimuksen resursseilla.

Muutamia relevantteja tutkimuksia on saatavilla, joista Korenius et al. (2004) tutkimus
osoittaa, ettd suomen kieltd voidaan hyvin automatisoida luokittelutehtévien kannalta.
Heidan tutkimuksessaan 84 567 erilaisen termin dokumenttikokoelma saatiin supistettua
1500 merkitykselliseen termiin lemmaus ja PCA-menetelmilla (luvussa 4.4 lisad mene-
telmistd). Samoilla linjoilla on myods Ginter et al. (2013) kertoen, ettd heidan testaama
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morfologinen analyysi pystyi palauttamaan sanat perusmuotoon 88-98 % tarkkuudella.
N&ma tulokset ovat lupaavia. Luvussa 4.4 on perehdytty yksityiskohtaisemmin, mita
nailla tuloksilla tarkoitetaan. Suomen kielta voidaan kasitella automaattisesti myos kieli-
riippumattomilla sovelluksilla, joita tutkii esimerkiksi Paukkeri (2012) véitoskirjassaan.
Hén kertoo tutkimuksessaan tuloksista niukasti, mutta esimerkiksi Solorio et al. (2004)
tutkimuksen mukaan myos kieliriippumattomilla menetelmilla paéastaan hyviin tuloksiin.

3.3 Tiedonhaku

Tekstin luokitteleminen koneellisesti on nykyéén tiedonhaun, koneoppimisen ja hahmon-
tunnistuksen aikaansaannos (Sebastiani 2002). Hanen mukaan tiedonhaun tekniikoita
kéytetddan kolmessa eri tekstiluokittelun vaiheessa, joita esitellaan luvussa 4:

1. Luokittelussa luodaan sanahakemistoja opetteludatan perusteella.
2. Tiedonhaun tekniikoita hyédynnet&én piirteiden laskennassa.
3. Tiedonhaun menetelmilld arvioidaan luokittelun toimivuutta.

Tiedonhaulla (engl. information retrieval) tarkoitetaan prosessia, jonka tavoitteena on tie-
totarpeiden tyydytys (Alkula 2000, s. 24). Prosessi koostuu tiedon esittdmisen, etsimisen
ja tallentamisen vaiheista silloin, kun ihminen esittad tiedonhakutehtavén (Ingwersen
2002, s. 49). Tiedonhaku voidaan suorittaa tdsmaavilla sanoilla (engl. keyword searching)
tietokantaa vastaan, ja saada vastauksena kyselyyn tdsméévia dokumentteja tai niiden
osia. Tamé& on nakokulma, mihin yleisesti tutut internetin hakukoneet perustuvat. Moni-
mutkaisempi tiedonhaku liittyy tekoélyn tarjoamiin teknologisiin mahdollisuuksiin ja se
ottaa huomioon, ettd ihmisell4 ei valttdmatta ole selkead kasitystd omista tietotarpeistaan.
(Encyclopedia Britannica; Alkula 2000, s. 25.) Tekoélyn tarkoituksena on tulkita ihmisen
kyselyita mahdollisimman alykké&asti, jotta kyselyihin tulisi mahdollisimman kiinnosta-
vat vastaukset. T&ssd nakokulmassa otetaan huomioon muun muassa luvussa 3.2.1 esi-
tettyja ongelmia liittyen viestisisaltojen koneelliseen ymmartdmiseen. Myd6s nditd mene-
telmid hyddynnetddn moderneissa hakukoneissa. Esimerkiksi Googlen hakukone ehdot-
taa kayttajalle hakusanoja jo kyselyn Kirjoitusvaiheessa aavistellen, mista kéyttdja voisi
olla kiinnostunut. Samalla se myds huomioi oletettavia kirjoitusvirheité tarjoamalla oi-
kein kirjoitettuja hakukyselyité.

Haut kohdistuvat tietokantaan, joka koostu tietueista. Tekstitietokannoissa tietueita kut-
sutaan myos dokumenteiksi, jotka edelleen rakenteellisesti voidaan jakaa eri kenttiin. Esi-
merkiksi tdmén luvun alussa esiteltyj& padelementit voidaan nahda yhden asiakasviesti-
dokumentin kentting, ja kenttid voidaan merkita esimerkiksi <otsikko>-rakenteella, kuten
luvussa 3.1 tehtiin. Useat hakukoneet mahdollistavat tiedonhaun eri tasoille ja eri kenttiin.
Googlen kuvahaulla voidaan esimerkiksi hakea kissa nimistd <img>-kenttaa, ja taman
tyon yhteydessa useasti kaytetty IEEE Xplore -elektroninen tietokanta mahdollistaa haun
25 erilaiseen dokumentin tietokenttddn. Naméa IEEE Xploren -kentét siséltavat l&hinna
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metadataa varsinaisesta dokumentin siséllosta. Pienissa ja erityisesti strukturoiduissa tie-
tokannoissa haku voi olla jouhevaa kdymélla kaikki metadatakenttien siséltdmat merkKki-
jonot lavitse. Asia on toisin, jos haetaan kaikkien dokumenttien kaikista sanoista tiettya
hakulauseketta. Tallaisessa tilanteessa ei ole mielekéstd kéayttdjan kannalta odottaa doku-
mentti toisen perdaan, kun tiettyd hakulauseketta etsitaan.

Tarvitaan tehokkuutta nostavia tyokaluja. Kéanteistiedostot eli hakemistot (engl. index)
nostavat hakujen tehokkuutta. Hakemistojen idea on koota dokumenteissa esiintyneet sa-
nat aakkosjérjestykseen, ja kirjata sanan perdan dokumentit, missé sana on esiintynyt.
Laajoissa tietokannoissa kaytetaan lisaksi kaanteistiedostojen hakemistoa eli niin sanot-
tua sanakirjatiedostoa (engl. dictionary file) tehostamaan hakua. (Jarvelin 1995, s. 98;
Alkula 2000, s. 23-24.) My0s asiakasviestien automaattisen luokittelun yhteydessa (luku
4.4.1) esitetyt esikésittelyn menetelmat ovat sovellettavissa tehokkuuden nostamiseen.
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4. ASIAKASVIESTIEN AUTOMAATTINEN LUO-
KITTELU

Edellisen luvun yhté asiakasviestia voidaan pitdd dokumenttina, joka koostuu tekstista ja
siihen yhdistetystd metatiedosta kuten otsikosta ja l&hetysajasta. Tassé luvussa tutkitaan,
kuinka ndista alkioista voidaan luokitella loogisia kokonaisuuksia. Luku lahestyy aihetta
eri kasitteiden maaritelmien avulla ja esittelemélld automaattisen luokittelun prosessimal-
lin. Luku vastaa tutkimuskysymykseen: Miten asiakasviesteja voidaan luokitella auto-
maattisesti? Selvennettdkdon vield, ettd automaattisella luokittelemisella tarkoitetaan au-
tomatiikan hyddyntamistd osana luokitteluprosessia, eika taysin autonomista systeemié.
Tassa luvussa syvennytédén ohjatun oppimisen jarjestelmiin kohdeyrityksen ongelmaku-
vailun takia.

Taman kappaleen tarkoitus on tutkia monipuolisesti mité eri menetelmid voidaan kayttaa
automaattisen luokittelujérjestelman rakentamiseen, joten suurta arvoa ei anneta mene-
telmien yksityiskohtaiselle esittelemiselle. Niista [0ytaé lisatietoa kappaleissa kaytetyista
l&hdemateriaaleista.

4.1 Maaritelma ja lahitermit

Kroeze et al. (2002, s. 254) madrittelee luokittelemisen perinteiseksi alykk&éksi toimin-
naksi, jossa monimutkaista ilmioté jaetaan pienempiin ja johdonmukaisiin osiin, luokkiin,
rakenteisiin tai yksikoihin, jotta ilmidstd saataisiin helpommin ymmarrettdvé ja ohjattava.
Scott & Marshall (2009) maarittelevét luokittelemisen prosessindkokulmasta, jossa mit-
taaminen on avaintekija. Mittaamalla monimerkityksellisten asioiden ominaisuuksia voi-
daan l6ytaa yhteisia tekijoitd, joiden perusteella asiat jaetaan edelleen ryhmiksi tai luo-
kiksi. Zhu et al. (2009, ss. 5-6) julkaisu kuvaa luokittelemista ihmisen toiminnan kautta.
Kun jotain uutta asiaa ndytetddn ihmiselle, hén intuitiivisesti sovittaa asiaa omaan tieté-
mykseensa sen perusteella, mité tuttuja elementteja han tunnistaa. Manning & Schiitze
(1999, s. 612) madrittelevat luokittelemisen tehtdvaksi, jossa universaaleja objekteja jar-
jestetddn kahteen tai useampaan luokkaan tai kategoriaan. Luokat voivat olla joko binaa-
risia, jatkuvia tai kategorisia, ja yksittdinen alkio voi kuulua yhteen (engl. single label)
tai useampaan luokkaan (engl. multilabel) (Sebastiani 2002).

Samoihin méaéaritelmiin perustuu my6s automaattinen luokitteleminen, jota voidaan kut-
sua myos koneelliseksi luokittelemiseksi. Jotta luokitteleminen voi tapahtua automaatti-
sesti, taytyy systeemille joko opettaa tietdmysta aihekokonaisuudesta (engl. supervised
learning) tai systeemi hankkii tietdmyksensa omiin algoritmeihin perustuen (engl.
unsupervised learning) (Zhu et al. 2009, s. 5). Néiden aaripdiden valiin mahtuu myos
vahvistettu oppiminen (engl. semi-supervised learning), joka hyddyntdd molempien
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edelld mainittujen menetelmien oppeja (Zhu 2005). Kokonaisuudessaan automaattinen
luokitteleminen on hyvin monitieteellinen aihealue ja siihen tormaa useissa eri lahdekir-
jallisuuksissa. Kirjallisuuden Kkirjoa nostaa se, ettd automaattisella luokittelemisella voi-
daan tarkoittaa eri asioita. Tall4 voidaan tarkoittaa automaattista luokittelemista ennak-
koon maéariteltyihin luokkiin, mik& on tdmén tutkimuksen paanakokulma. Toisekseen
tall& voidaan tarkoittaa eri luokkien l6ytamistad. Kolmannekseen tarkoitus voi olla 16ytaa
luokkia ja sijoittaa tekstit ndihin automaattisesti, mika tunnetaan paremmin klusteroin-
tina. Neljannekseen voidaan tarkoittaa mité tahansa toimintaa, jossa tekstia laitetaan ryh-
miin kayttden esimerkiksi edellisten luokitusten tunnuspiirteitd. (Sebastini 2002) Auto-
maattista luokittelemista on tutkittu useissa eri tutkimusalueiden Kirjallisuudessa, koska
eri alueilla kaytetddn samoja yleiskéyttoisia algoritmeja, tyokaluja ja menetelmié. Luo-
kittelemiseen viitataan ainakin seuraavissa tiedekirjallisuuksissa:

- Tiedonlouhinta (Aggarwal & Zhai 2012)

- Tietdamyksen muodostaminen (Norton 1999)

- Tekstinlouhinta (Aggarwal & Zhai 2012)

- Koneoppiminen (esim Sebastiani 2002)

- Hahmontunnistus (esim Webb et al 2011)

- Luonnollisen kielen késitteleminen (esim. Manning & Schitze 1999, s. 575-607)
- Tekodly (Barr et al. 1989)

- Analytiikka, erityisesti ennustava analytiikka (esim. Hammond & Varde 2013)

Moni edelld mainituista termeistd ovat aihealueiltaan paallekkéisia. Jos tarkastelee ter-
mien madrittelyja tieteellisissa julkaisuissa, on eroja vaikea huomata. Jotta lukija pystyy
hahmottamaan kokonaiskuvan, on seuraavaksi yritetty ehka hiukan keinotekoisesti eri-
tell& termejé hierarkiseen ja rinnakkaiseen jarjestykseen. Esitetyt selitykset yksinkertais-
tavat asiaa ja niissé on painotettu erityisesti sanojen semantiikasta johtuvia nékokulma-
eroja. Termien vélisia suhteita on lisaksi visualisoitu kuvassa 5.

Tiedonlouhinta (engl. Data mining) painottaa tiedon suurta méaéraa, josta voidaan l6ytaa
mielenkiintoisia ja kdyttokelpoisia suhteita ja hahmoja. Sen tavoite on pyrkia etsimaan
datasta monipuolisesti erilaisia [0ytdja ja sen takia sitd kutsutaan myos englanniksi Know-
ledge Discovery in Database eli tietimyksen muodostamiseksi. Ndma termit ovat siis I&-
hell& toistensa synonyymeja. (Encyclopedia Britannica 2016.) Luokitteleminen on vain
yksi tiedonlouhinnan menetelm&. Laguksen (2000) mukaan muita tiedonlouhinnan me-
netelmi& ovat tekstien yleiskuvan ja tiivistelmien luominen, trendien ja muutosten tunnis-
taminen ajan kuluessa, riippuvuuksien ja odottamattomien datayhteyksien I6ytdminen,
paatosten tukeminen sekd datan visualisointi. Tiedonlouhinnan yksi tytkaluista on teks-
tinlouhinta (engl. text mining), jota voidaan kutsua myds dokumenttien louhinnaksi tai
tekstianalytiikaksi. Se soveltaa tiedonlouhinnan tekniikoita padasiassa epastrukturoituun
tekstidataan. (Dorre et al. 1999.) Tyypillisimpi& sovelluskohteita voi tarkastella kuvasta
5.
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Tutkimuksen padpaino on dokumenttien louhinnassa, joka on merkattu kuvaan vihrealla.
Tiedonlouhintaa voidaan myos tehdd manuaalisesti, mutta se ei aina ole mielekastd, kéyt-
totarkoituksesta riippuen. Tasta johtuen koneita opetetaan toimimaan kuten ihminen, jo-
ten niille opetetaan tekoalya (engl. artificial intelligence). Jotta kone voisi toimia lahes-
kaan kuten alykas ihminen, tulee sen ymmartaa ihmisten kommunikointia (luonnollisen
kielen kasitteleminen), oppia omasta toiminnastaan (koneoppiminen) seka tunnistaa sdén-
nollisyyksid ja hahmoja (hahmontunnistus). Luonnollisen kielen (engl. natural language
processing) ymmartdminen painottaa ihmisen ja tietokoneen valistda ymmérrysta. Jotta
ymmarrys voisi tapahtua, tulee koneen generoida ja ymmartaa ihmisten kayttaméaa kom-
munikaatiota. (Cammack et al. 2006.) Koneoppimisessa (engl. machine learning) suurin
merkitys on sillg, ettd kaytetty tietokoneohjelma oppii kokemuksensa perusteella. Oppi-
misella tarkoitetaan, ettd ohjelmalla on kyky muuttaa omaa toimintaansa uuden saadun
informaation perusteella. (Miquel Porta 2014; Encyclopedia Britannica.) Hahmontunnis-
tuksessa (engl. pattern recognition) paapaino on silla, ettd pystytdan I6ytdmaan erilaisia
séantdja, hahmoja tai kaavoja (engl. patterns) kéytetysté data-aineistosta tiettyja ominai-
suuksia mittaamalla (Encyclopedia Britannica, Butterfield & Ngondi 2016).

Tekstinlouhinta

Ollaanko kiinnostuneita

Dokumenteista yksittaisista sanoista vai
dokumenteista?
Halutaanko automaattisesti

Halutaanko dokumentteja |6ytad tiettyjd faktoja vai

ji ii i etsid saada kokonaisuudesta
lajitella luokkiin vai etsid Tietyista faktoista

tiettyjd dokumentteja? / ymmarrysta?
Kokonaisuudesta
HV Lajitella \

Tiedon eristéminen

Tiedonhaku Onko mielenkiinto tekstin
Onko luckat olemassa jo? ymmérryksessa vai

rakenteessa?

Sanoista

Ei On
/ Rakenteessa . -
mmaérryksesta
Ollaanko kiinnostuttu /
ftsendlsista val Luonnollisen kielen Konseptien

verkostoituneista o . S
dokumenteista? kasitteleminen eristiminen

Itsend isisti/ wrkostoista
Dokumenttien :
luokittelu Web-louhinta

Kuva 5: Tekstinlouhinnan osa-alueet esitettyna paatdspuun avulla. Mukaillen Miner
etal. (2012, s. 33)

Kuvan 5 esitystapa paatdspuun ja kysymysten avulla on yksi tapa esitelld automaattisen
luokittelun suhdetta muihin menetelmiin. Erilaisia havainnollistavia kuvaajia l6ytyy use-
ampia ja niiden sisallon asettelu riippuu ldhestymistavasta (vertaa esim Miner et al. 2012,
s. 38). Osa kuvaajista on ristiriitaisia toistensa suhteen. Esimerkiksi edellisessa kappa-
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leessa maariteltiin, ettd luonnollisen kielen kasittelya tarvitaan dokumenttien luokitte-
luun. Tassa puumallissa luokittelu ja luonnollisen kielen kasitteleminen soveltuvat taysin
eri menetelmiin. Kroeze et al. (2002) kritisoi aihealueen termien monimuotoisuutta tutki-
muksessaan. He muun muassa esittelevét kahdeksan erilaista méaritelméaa tekstinlouhin-
nalle.

4.2 Koneoppiminen ja hahmontunnistus

Asiakasviestien luokittelemista voidaan ldhestyd monesta edell& esitetyltd abstraktiota-
solta ja ndkokulmasta, kuten luvussa 4.1 osoitettiin. Taman tyon nakékulmasta mielen-
kiintoinen kysymys on erityisesti “kuinka uusia asiakasviesteja voidaan luokitella van-
han viestidatan perusteella?” Hotho et al. (2005) mukaan oli menetelm& mika tahansa,
tekstin luokitteleminen alkaa aina opetusdatan avulla, josta luodaan luokittelumalli. Toi-
sin sanottuna luokittelu voi syntya vain, kun on olemassa tietty konteksti mihin uuden
alkion piirteitd peilataan. Taten asetettu kysymys voidaan muotoilla uudelleen “kuinka
uusia asiakasviesteja voidaan luokitella?”” Samalla vanha viestidata luo sen kontekstin,
johon uuden alkion tulee sijoittua. Koska halutaan luokitella uusia asiakasviesteja suh-
teessa vanhojen viestien luokkiin, on kyse ohjatun oppimisen menetelmista. Tasta johtuen
ohjatun oppimisen prosessimallia kasitelld&n tarkemmin luvussa 4.4. T&t& prosessia voi-
daan tehdd my6s manuaalisesti, mutta tekstin luokitteleminen voi olla erittdin tyolas teh-
tava ajan ja vaivan suhteen. Tehokkaammin t4td voidaan tehd& automaattisesti koneoppi-
misen ja hahmontunnistuksen menetelmilld, jolloin manuaalityOntekijét voivat keskittya
haastavampiin tehtaviin. (Miner et al. 2002, ss. 882-884.)

Oppimisprosessi perustuu lahtdaineistoon eli korpukseen (engl. corpus), jonka perus-
teella luokittelumallit rakennetaan (Bird et al. 2015). L&ht6aineiston rajallisuuden vuoksi
tulosten tarkkuus ei koskaan saavuta taydellisyytta. Aaretontd dataa ei voi olla olemassa.
Varsinkin kun luokittelun kohteena on jokin reaalimaailman asia, ei jatkuvia arvoja voida
sensoreilla mallintaa tarkasti. Tekstinluokittelun yhteydessa tatd ongelmaa ei tosin ole,
koska teksti on jo lahtokohtaisesti diskreetissé tilassa. Lisaksi kéytetyn kielen sanojen
lukuméara on rajallinen. Tekstin luokittelun yhteydessa yleisempi ongelma liittyy datan
puhtauteen. Datan puhtauteen vaikuttaa usein kirjoitusvirheet, joita voi olla suhteellisen
paljon, kuten Carvalho & Curto (2014) osoittavat tutkimuksessaan. Toisaalta taydelli-
syyttd ei myoskaan haluta saavuttaa, koska se usein vaatii tarkoitukseen sopimattoman
pitkan laskentatehokkuuden ja —ajan. Tasta johtuen tulee luokitteluun valita tapauskoh-
taisesti sopivimmat menetelmat, jotka vastaavat tehtdvaan riittdvan hyvin. Kaytannon so-
velluksissa algoritmien valinta on aina tasapainoilua tarkkuuden ja laskenta-ajan vélill&.
(Lagus 2000; Pilaszy 2005.) Kaytantd on myos osoittanut, etta usein ongelma ei ole puut-
teellinen maara dataa, vaan ettd datan perusteella ei pystyta vastaamaan liiketoiminnan
ongelmiin (Miner et al. 2002). Pilaszy (2005) tiivistda kolme yleisinta kdaytannén ongel-
maa liittyen koneoppimisen ja hahmontunnistuksen sovelluksiin tekstin luokittelemi-
sessa:
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- Sanojen sijaintia ei yleensd huomioida, joten oleellinen osa kontekstia voi jaada
huomioimatta

- Uudenlaisia dokumentteja tulee jarjestelmén tuotantovaiheessa, joita ei oltu osattu
huomioida kehityksessa

- Erilaisten sanojen lukumaara nousee dokumenttien lukumaaran suhteen, eika
kaikkia sanoja voida huomioida kehitysdatan perusteella

Kirjallisuudessa koneoppimisen ja hahmontunnistuksen menetelmien kehitykseen useim-
miten kaytetty korpus on Reuters-kokoelma. Tamé kokoelma siséltdéd uutisia, jotka on
luokiteltu niiden sisallon mukaan. Esimerkiksi Reuters-21578 -kokoelma sisaltdd 21578
uutisdokumenttia, jotka on jaetultu 114 eri luokkaan (Gao et al. 2014). Tutkimuksissa on
eri menetelmilld saatu erilaisia tuloksia oikeiden luokitusten suhteen, mutta yleisesti Reu-
ters-korpuksen kanssa ohjatun koneoppimisen luokittelutarkkuus on yli 80 % (esim Khan
& Qamar 2015; Gao et al. 2014; Joachims 1998). Tarkkuutta on kasitelty prosessimallin
yhteydessé luvussa 4.4.4. Y1i 80 % tarkkuudesta voidaan tehda johtopaatds, ettd menetel-
mat voivat mahdollistaa liiketoimintaa tukevia asioita.

Koneoppimista ja hahmontunnistusta ei tunnu olevan mielekasta erotella toisistaan. Esi-
merkiksi hahmontunnistukseen syventyvassa Kirjassa ’Statistical Pattern Recognition”
(Webb et al. 2011, s. 1-2) todetaan, ettd koko kirjan nimeksi olisi sopinut koneoppiminen.
Liséksi samassa Kirjassa ilmaistaan, etta kaikki sen kirjan asiat voidaan tiivistda yhdella
sanalla luokitteleminen. Useat aihetta kasittelevat kirjat on myds nimetty koneoppimisen
ja hahmontunnistukseen liittyvilla otsikoilla kuten esimerkiksi Anzai (2012) — Pattern
Recognition & Machine Learning tai Fu (1968) — Sequential methods in pattern recogni-
tion and machine learning. Tdma johtuu osiltaan siitd, ettd nd&ma asiat toimivat aina parina
tdman tyyppisen tekodlyn luonnissa. Anzai (2012, ss. ix-X) mukaan mitdén aiheeseen liit-
tyvaa algoritmia ei voida tunnistaa selvaksi kuuluvan vain toiseen osa-alueeseen. Naiden
tekijoiden johdosta tuntuu luontevalta, ettd tassa tutkimuksessa termejé ei erotella toisis-
taan.

Koneoppimisen ja hahmontunnistuksen menetelmien kannalta on tarkeéata tiedostaa milla
tavalla kone oppii. Oppimisella tdssa yhteydessa viitataan siihen, ettd kone paasee kerta
toisensa jalkeen parempiin tuloksiin. Tama tapahtuu algoritmin avulla, jossa yritys-ereh-
dys paria hyédynnetddn. Jos virhe havaitaan, sen syntyminen analysoidaan ja pyritdén
siihen, ett4 jatkossa vastaavanlaista virhetté ei synny. Analysoinnin voi tehda ihminen tai
kone. Koska yha useampi paatds voidaan nykyaan tehdd automaattisesti, tulee yritysten
miettid, mitk& paatokset voidaan jattaa koneille ja mitka vaativat ihmisen asiantuntijuutta
(Davenport & Harris 2007, s. 191).
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4.3 Oppimisen muunnelmat

Oppimisen muunnelmia on kolmea erilaista: ohjattu, ohjaamaton ja vahvistettu oppimi-
nen (esim. Duda et al. 2001). Ohjatulla oppimisella tarkoitetaan menetelmé&é, jossa ulko-
puolinen kouluttaja opettaa algoritmia saavuttamaan halutun lopputuloksen kehitysda-
tasta. Kaytetty kehitysdata sisaltad valmiit luokitukset (engl. labeled data). Ohjatussa op-
pimisessa idea on etsid algoritmeja, jotka mahdollisimman tehokkaasti ja tarkasti pystyvét
luomaan yleisid hypoteeseja, joiden perusteella uudet tuntemattomat alkiot asetetaan
osaksi luokkajarjestelmaa. Toisin sanottuna tarkoituksena on luoda tietty luokittelumalli,
jonka jokaiselle luokalle koneen tehtdva on etsi& ennustettavia piirteitd. Tama edellyttaa,
etta tuntemattomissa alkioissa tulee olla jotain jérjestelmélle tuttuja piirteitd. (Kotsiantis
et al. 2007) Téllaisessa tilanteessa siis tiedetddn jo, minkalaisia luokkanimityksia tunte-
mattomille alkioille voidaan antaa. Kun koneelle annetaan tdmén jalkeen uusi tuntematon
syoOte, osataan syotteen piirteiden avulla automaattisesti 16ytaa sille tietty luokka. Thors-
ten (1997) mukaan ohjatun oppimisen menetelmat ovat tehokkaimmillaan silloin, kun
luokat ovat bindérisié ja jokaisen tekstidokumentin kohdalla tehd&an pééatés, kuuluuko se
tiettyyn luokkaan vai ei. Ohjatun oppimisen menetelmié kutsutaan kirjallisuudessa myos
luokittelemiseksi (engl. classification) ja erottelemiseksi (engl. discrimination) (Webb et
all 2011, s. 7).

Ohjaamattomassa oppimisessa ei harjoitteludatalle anneta mink&&nlaisia vastinarvoja
(engl. unlabeled data) eikd menetelméssa kayteta ulkopuolista kouluttajaa. Tata kutsu-
taan kirjallisuudessa myds klusteroinniksi (engl. clustering). Tavoite on I0yt&& luonnolli-
sia ryhmié tai samanlaisia esimerkkitapauksia datan seasta. Erityisesti td4ssd menetelméssa
arvoa tuovat tuntemattomat, mutta hyotykayttoiset luokat, joita voidaan kutsua myos 16y-
doksiksi. (Jain et al. 1999.) Loydokset koostuvat alkioista, jotka ovat toistensa kanssa
samanlaisia tiettyjen piirteiden valossa. Yleisesti alkioiden samanlaisuus méaéritell&dan
etaisyysfunktiolla. Paukerin (2012, s. 2) mukaan varsinkin datan méaran kasvaessa ndita
I6ydoksia voi olla hankala 16ytaa ja se kuluttaa suhteettoman paljon aikaa. Tutkija myds
kertoo, ettd ohjaamattomien oppimisen menetelmiad kaytetddn usein ilmién mallintami-
sessa, eika niinkaan eri hypoteesien osoittamisessa. My0ds Duda et al. (2001, ss. 517-518)
ovat samoilla linjoilla Paukerin kanssa. Heidan mielestdén ohjaamattoman oppimisen kei-
noja kannattaa kayttaa ainakin viidessa perustapauksessa, kun datan maaré on suuri:

e Luokittelijoiden suunnittelussa. Datan maarén ollessa erittdin suuri voi luokit-
telupiirteiden etsiminen olla hyvin kallista. Tall6in ohjaamatonta oppimista kan-
nattaa hyodyntaa suunnitteluvaiheessa.

e Luokkien loytdmisessa. Suuresta datamassasta voi olla hankala 10yt&é luokkia,
joten kaytetd&n ohjaamatonta oppimista luokkien l6ytdmisessd. Taman jalkeen ni-
metadn jarjestelman 16ytamaét luokat.
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e Muuttuvien luokkien tunnistaminen. Jotkut luokat voivat muuttua ajan kulu-
essa, joten luokkien piirteiden uudelleenmééritys on tehokkaampaa automatisoin-
nin keinoin.

e Piirteiden etsinndssa. Ohjaamattoman oppimisen jarjestelma voi I0ytda auto-
maattisesti sellaisia piirteitd, jotka muuten voisivat jddda huomaamatta tai olisivat
vaikeasti 10ydettavissa.

e Datan ymmartaminen. Datan tutkimisen aikaisessa vaiheessa voi olla vaikea
hahmottaa koko datan laajuutta. Ohjamaaton oppiminen voi automaattisesti hel-
pottaa datan ymmartamisté visualisoimalla ja laskennalla.

Yksi oppimisen muunnelma on vahvistusoppiminen (engl. reinforcement learning).
Tdassa muunnelmassa hyddynnetééan seké ohjatun ettd ohjaamattoman oppimisen piirteita.
Tastd menetelmastd on olemassa useampia variaatioita, mutta yleisesti niita voidaan luon-
nehtia seuraavilla kuvailuilla. Opetusdata tarjotaan oppivalle jarjestelmélle ulkopuolisen
opettajan toimesta. Taman jélkeen opettaja tarkkailee ja mittaa, kuinka hyvin jarjestelma
suoriutuu toiminnan eri vaiheista. Opettajan tarkoitus ei ole kertoa mita toimintoja teh-
daén seuraavaksi, vaan ennemmin kertoa, mika yksittainen toiminto toi halutun lopputu-
loksen. Ideana on jatkuva parantaminen yrityksen ja erehdyksen kautta, jossa asiantuntija
toimii tuomarina. (Barto & Sutton 1997; Kotsiantis et al. 2007.) Toinen oppimisen véli-
mallimuunnelma on hetkellinen erotteluoppiminen (engl. temporal difference learning).
Tama muunnelma on véahan vastaavanlainen kuin vahvistusoppiminen, mutta opettaja
analysoi vasta jalkikateen, mika jarjestelmén vaihe tuotti huonon tuloksen. Tdmén joh-
dosta muunnelmasta kaytetddn myds nimitysta myohaistetty vahvistusoppiminen (engl.
delayed reinforcement learning). (Tesauro 1995.) Tatad menetelméé on kaytetty erityisesti
peleihin liittyvissa sovelluksissa, joissa pyrkimys on opettaa kone voittamaan ihminen
(esim. Tesauro 1995; Schraudolph et al. 1994).

4.4 Ohjatun oppimisen prosessimalli

Automaattiseen luokittelemiseen I0ytyy useita erilaisia prosessimalleja riippuen siitd, mi-
hin luokittelemisen ongelmaan haetaan vastausta, milla oppimisen muunnelmalla luokit-
telua tehd&an ja mitd dataa on saatavilla. Tdman tutkimuksen yhteydessa ongelma on,
kuinka uusia asiakasviesteja voidaan luokitella vanhan viestidatan perusteella, mika si-
séltaa jo valmiin luokituksen. Téallaiseen ongelmaan soveltuu ohjatun oppimisen proses-
simalli, jossa kyse on yleistamisesté (engl. generalization) (Kotsiantis et al. 2007). Yleis-
tetéan, ettd uusi ennestédan tuntematon asiakasviesti saa saman luokituksen kuin lahtoai-
neistossa lahes vastaavanlaiset asiakasviestit ovat saaneet. Tama edellyttag, ettd lahtdai-
neisto kattaa kaikki mahdolliset asiakasviestien variaatiot. Kun l&ht6aineisto on saatu
tayttdmaan mahdollisimman hyvin edellinen ehto, jaetaan se dokumenttien suhteen sat-
tumanvaraisesti kahteen osaan. Osaan jolla ennustava malli kehitet&dén ja osaan, jolla mal-
lia testataan. On tarked huomioida, ettd mallin testausta varten kéytetty osa myos sisaltaa
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oikeat luokitukset, mutta niité ei paljasteta koneelle. Oikeiden luokitusten avulla voidaan
evaluoida mallin toimivuus. Liséksi Bird et al. (2014) suosittelee, ettd kehitykseen kay-
tetty aineisto jaetaan edelleen kahtia: varsinaiseen opetteludataan ja kehityksen testaus-
dataan, jonka avulla tehd&an virheanalyyseja. Optimaalinen korpuksen jakaminen on esi-
tetty kuvassa 6.

Korpus

Kehitys data
Opetusdata Testausdata Testausdata
d4 cl d2 d14 1
d12 € d13 di1
d3 cl d1s d6 c
dg cl ds d10
di €2 d7 cl d9 2
dn cn

Kuva 6: Optimaalinen korpuksen jakaminen Bird et al (2015) mukaan, missa
d=dokumentti, c=luokka. Testausdatoissa luokat ovat piilotettu koneilta.

Alkuaineiston madrittelyn jalkeen alkaa varsinaisen luokittelumallin rakennus. Luokitte-
lumallin rakentamisesta I0ytyy Kirjallisuudessa erilaisia prosessivariaatioita ja nimityksia
(esim. Xia et al. 2016; Zhu et al 2009, s. 25; Kurbatow 2015; Ghalehtakia et al. 2014;
Duda et al. 2001, ss. 14-16; Shah & Patel 2016; Sebastiani 2002), mutta niista 10ytyy
tiettyja sdanndnalaisuuksia. Ndama saannonalaisuudet voidaan jakaa viiteen eri kohtaan,
joita kasitellaan taméan luvun aliluvuissa. Aliluvuissa esitelladn myds yleisimpid kohdan
menetelmia syventymatta yksityiskohtiin. Suurimmat vaikutteet esiteltéviin vaiheisiin tu-
levat Rana et al. (2014) tutkimuksesta, koska sen tutkimusongelma vastaa hyvin tdman
tutkimuksen ongelmaan.

Esikasitteleminen (aliluku 4.4.1)

Piirteiden valinta (aliluku 4.4.2)
Luokitteleminen (aliluku 4.4.3)

Mallin evaluointi (aliluku 4.4.4)

Uusien viestien luokitteleminen (aliluku 4.4.4)

a ks~ o

Eri tutkimuksissa on annettu painoarvoa eri kohdille, lahestytty hiukan erilaisista nako-
kulmista ja kaytetty erilaisia nimityksid. Esimerkiksi Xia et al. (2016) duplikoi vaiheet
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koskemaan varsinaista tekstid ja sen metadataa. Ideana heilld on saavuttaa parempia tu-
loksia Stackoverflow-verkkopalvelun kysymystekstien luokittelemisessa valitsemalla
piirteitd kahdelta eri tasolta: otsikko ja sisaltotasolta. Kurbatow (2015) yhdistaa piirteiden
valinnan ja luokittelemisen yhdeksi vaiheeksi. Shah & Patel (2016) taas jakaa piirteiden
valinnan piirteiden valinnaksi ja erottelemiseksi (engl. feature selection and extraction).
Zhu et al. (20009, s. 25) kutsuvat vaiheita hiukan eri nimilla. He kutsuvat piirteiden valin-
taa konseptien mallinnukseksi (engl. concept modeler) ja luokittelemista semanttiseksi
koneeksi (engl. semantic engine). Sebastiani (2002) kéyttaa piirteiden valinnassa termeja
dokumenttien indexointi (engl. document indexing) ja ulottuvuuksien vahentdminen
(engl. dimensionality reduction). Paukkeri (2012) esittelee tydsséan kieliriippumattomia
sovelluksia, jotka eroavat suuresti tdssa luvussa esitellysta mallista.

Kokonaisvaltaisesti prosessimallia voidaan havainnollistaa kuvassa 7 esitetylla tavalla.
Siind on eroteltuna tekstinluokittelun kehitys- ja tuotantovaihe. Kehitysvaihe alkaa ope-
tusdatan esikésittelylla. Tamén jalkeen datasta etsitddn ja valitaan tiettyja piirteitd, joilla
eri luokat voidaan tunnistaa. Samalla myds madaritelladn millé tavalla dokumentteja halu-
taan esitettdvan (esim. vektoreina). Kun jokainen dokumentti on esitetty samalla tavalla,
voidaan kayttaa luokittelemisen algoritmeja laittamaan dokumentit suhteelliseen jarjes-
tykseen. Samalla kun suhteellinen jérjestys maaritetdén, annetaan myds dokumenteille
halutut luokkanimet. N&in ollaan saatu rakennettua luokittelumalli, jonka toimivuutta tes-
tataan ja evaluoidaan. Evaluointi suoritetaan hyédyntdmalla tuotantoon siirrettavaa jar-
jestelmé&a ja aiemmin madriteltya testausdataa. Jos tulokset ovat riittavalla tarkkuudella
suhteessa tutkimusongelmaan, voidaan siirtya varsinaiseen tuotanto- eli ennustusvaihee-
seen. Ennustusvaiheessa tulee uusi tuntematon dokumentti jarjestelméan. Sille tehdéén
samat esikésittelemisen ja piirteiden laskennan toimenpiteet, jonka jalkeen sité sovitetaan
aiemmin luotuun malliin. Mallin perusteella annetaan dokumentille luokitus. (Bird et al.
2015; Rana et al. 2014.)
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Kehitysvaihe
Luokkanimi | me—)

data I

Tuotantovaihe l

Luokittele-

Luokittelu-

Testaus- malh
data/uusi » Piirteiden valinta » Luokkanimi
asiakasviesti

Kuva 7: Koneoppimisen ja hahmontunnistusjarjestelman kehitys ohjatun oppimisen
keinoin. Mukaillen Bird et al. (2015) ja Rana et al. (2014).

4.4.1 Esikasitteleminen

Esikasittelemiselld voidaan yleisesti tarkoittaa useaa erilaista tapaa valmistella dataa ko-
neelliselle ké&sittelylle. Sitd voidaan siivota (engl. data cleaning), integroida muun datan
kanssa (engl. data integration), muuttaa toisenlaiseksi (engl. data transformation) tai sité
voidaan véhentéa (engl. data reduction). Naitd menetelmi tarvitaan datan laadun nosta-
miseksi. Toisaalta on huomioitava, ettd ndma kasittelytavat muuttavat dataa lopullisesti,
jolloin paluuta alkutilanteeseen ei en&é ole (Lagus 2000). Datan siivouksella tarkoitetaan
korjaavia toimenpiteitd, jotka saattavat johtua puuttuvista, epamaaréisista ja epajohdon-
mukaisista arvoista. Data integraatiota tarvitaan sellaisissa tapauksissa, kun halutaan yh-
distella useampia eri datan l&hteitd. Datan muuntamisella tarkoitetaan arvojen muunta-
mista paremmin ymmarrettavaan formaattiin. Datan vahennyksella tarkoitetaan toimen-
piteitd, joilla vahennetdén epérelevanttia dataa tehokkaamman laskennan vuoksi. Tulok-
sien tulisi silti séilyd samana. (Jiawei & Kamber 2001, s 108-116.)

Edellisen kappaleen menetelmat ovat yleispatevia korkealla tasolla. Tekstimuotoisen da-
tan esikasittelyyn on kehitelty oma tieteenhaaransa, ja siihen sopivat tydkalut. Tata tie-
teenhaaraa kutsutaan luonnollisen kielen kasittelyksi (engl. natural language processing,
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NLP). NLP-tekniikoita kéaytetddn esikésittelyn yhteydessd sanojen maarédn vahenta-
miseksi. Esimerkiksi Carvalho & Curto (2014) tutkivat potilastietojarjestelméé luonnol-
lisen Kkielen kasittelyn nakdkulmasta, joka sisélsi yhteensa 156 miljoonaa sanaa. Jarjes-
telmassa oli uniikkeja sanoja 260 180 joista vain 31 527 (~12 %) oli tunnettuja sanoja.
Kaikki muut sanat olivat tuntemattomia kéytetyille sanahakemistoille ja suurin osa vaih-
telusta johtui Kirjoitusvirheistd. Tutkimuksessa korostetaan esikésittelyn tarkeyttd, jossa
poistetaan Kirjoitusvirheitd ja turhia taivutusmuotoja. Toinen asia mita tutkimus korostaa
on, etta esikasittelyn menetelmét toimivuus ei ole ennalta arvattavissa, joten optimaalisin
luokittelumalli saavutetaan useiden iteraatiokierroksien avulla. Liséksi tutkimuksessa
huomautetaan, etté esikasittelyvaiheessa esiintyvat virheet monistuvat myéhempiin pro-
sessivaiheisiin.

Kappaleessa 3.2.2 osoitettiin suomen kielen monimuotoisuutta erityisesti sanojen suh-
teen. Tdmén johdosta NLP-menetelmien tehokas kayttd on toimivalle suomen kieliselle
luokittelumallille valttamaton. Zhu. et al (2009, s. 123) ja Ghalehtaki et al. (2014) tutki-
muksista on yhdistelty seuraava lista NLP-menetelmista:

- Kielen tunnistaminen (engl. language identification)

- Merkkien normalisointi (engl. normalization)

- Turhien sanojen poistaminen (engl. stopword removal)
- Morfologiset analyysit (engl. morphological analysis)
- Kirjoitusvirheiden korjaus (engl. spelling correction)

Suomessa on kéytéssa suomen ja ruotsin Kielet virallisina didinkielind. Lisaksi ulkomaa-
laiset saattavat kdyttda englantia kommunikointikielendan. Yleisesti NLP-jarjestelmat
olettavat, ettd kaikki prosessoitavat dokumentit ovat kirjoitettu samalla kielella (katso Lui
& Baldwin 2012). Kielen tunnistaminen on kuitenkin ensimmaéinen askel reaalimaailman
datan prosessoinnissa. Taméan menetelman tekeminen onnistuu vertailemalla tiedetyn kie-
len korpusta suhteessa kohdedataan. (Lui & Baldwin 2012.) Télla menetelmalla véltetaan,
etta yksittdinen “vaarénkielinen” dokumentti ei tuo suuria poikkeamia rakennettuun mal-
liin.

Merkkien normalisoinnilla tarkoitetaan yliméaaréisten sanavariaatioiden poistamista esi-
merkiksi muuttamalla kaikki isot kirjaimet pieniksi (Ghalehtaki et al. 2014). Tdssé4 saate-
taan menettdd merkitysta yleis- ja erisnimien suhteen (vrt. laakso ja sukunimi Laakso).
Toinen tapa parantaa merkityksellisten sanojen arvoa on poistaa turhat sanat. Talla viita-
taan arvottomien sanojen poistamiseen, jotka esiintyvat l&hes jokaisessa dokumentissa.
Suomen Kielessa viisi yleisintd sanaa ovat ”ja, on, el, ettd, han”, joiden arvo luokittelun
kannalta on vahéinen (Verbix 2016). Kolmas tapa vahent&& sanavariaatiota on palauttaa
sanat perusmuotoon. Téllaista menetelma& kutsutaan morfologiseksi analyysiksi. Yksi
morfologinen menetelmé& on stemmaus (engl. stemming), jossa poistetaan sanojen alku-
ja loppuliitteitd. Toinen lahelld stemmausta on lemmaus (engl. lemmatization), jonka tar-
koitus on palauttaa termien muodot sanakirjoista l0ytyviin perusmuotoihin. Usein tdhan
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kaytetdan hakemistona hyddyksi sanakirjaa. Tutkimuksen mukaan lemmaus toimii pa-
remmin suomen kielen kanssa kuin stemmaus. (Korenius et al. 2004.) Kettusen &
Baskayan (2011) tutkimuksen mukaan suomen kieleen on olemassa useampia vaihtoeh-
toja, joilla sanoja voidaan onnistuneesti palauttaa perusmuotoonsa. Kurbatowin (2015)
tutkimuksen mukaan erityisesti sanojen palauttaminen perusmuotoonsa tuo huomattavaa
tarkkuutta luokittelun kannalta. Menetelmien kéytt6d on havainnollistettu kuvassa 8. Ku-
vassa havainnollistetaan turhan sanan poistamista, Kirjoitusvirheen korjaamista ja tekstin
normalisointia. Liséksi sanat on muutettu perusmuotoon.

Moi [1],

Haluaisin nostaa lainaa uutta haluta nostaa laina uusi
asnutoa [2] varten
Hervannassa [3]. En
kuitenkaan tieda miten
etenisin asian suhteen.

asunto varten hervanta ei
tiedd mita edetd asia suhde
tarvita tama varten 120000 €
mita asia kanssa tulla edeta

Tarvitsen [4] tatd varten 120
000 €. Miten asian kanssa
tulisi edeta?

Kuva 8: Yksinkertaistettu esimerkki tekstin esikasittelemisestd. [1] sana poistetaan,
koska se on turha. [2] sana korjataan, koska siinéd on kirjoitusvirhe. [3] sana normali-
soidaan muuttamalla isot kirjaimet pieniksi. [4] sana muutetaan perusmuotoon mor-
fologisella analyysilla.

Néitd menetelmia kdytettdessa on hyva muistaa, ettd samalla kun asiakasviestien sanava-
riaatiot vahenevat, sanoista voi tippua merkityksellisid osia pois. Merkitykset tippuvat
entisestaan yleisella bag-of-words lahestymiselld, missé sanojen jarjestykselld ja suhteilla
ei ole merkitystd. Naiden asioiden huomioimatta jattdminen on tutkimusten mukaan va-
hemman merkityksellinen asia luokittelun kannalta (Hotho et al. 2005). Hyddyt tulevat
siitd, ettd sanavariaatiot vahenevat ja samaa tarkoittavat sanat voidaan analysoida yhden
hakutermin avulla. (Katso Rana et al. 2014.) Kirjoitusvirheiden korjauksen menetelma ei
lahtdkohtaisesti muuta sanojen merkitystd. Myos tdhén voidaan kdyttad stemmauksen ja
lemmauksen keinoja. Kirjoitusvirheiden poistaminen on térkeatd, koska Carvalho &
Curto (2014) osoittavat tutkimuksessaan niiden olevan erittdin yleisia luonnollisen kielen
korpuksissa.
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4.4.2 Piirteiden valinta

Piirteiden valinnalla (engl. feature selection) tarkoitetaan oikeiden luokitteluominaisuuk-
sien loytamistd kaikista mahdollisista vaihtoehdoista (Lagus 2000). Scott & Marshallin
(2009) mukaan koko luokittelemisen prosessissa on kyse mittaamisesta. Tasté nakokul-
masta katsottuna tassa kappaleessa kasitellaan mittareiden valintaa. Jos kaytetdén senso-
reita kuvaamaan reaalimaailmaa, voi erilaisia signaaleja olla satoja tai jopa tuhansia ku-
vaamaan objektin piirteitd. Kaikkien signaalien ké&sitteleminen ei ole tarpeen, sill& ne ei-
vat valttamatta kuvaa objektia luokittelun kannalta mitenkdan. On siis valittava oikeat ja
mahdollisimman tehokkaat piirteet kuvaamaan objektia. (Talonen 2015, s 61-62.) My0s
monet muut tutkijat ovat tastd samaa mielt4 toteamalla, ettd piirteiden valinta on luokit-
telun suurimpia ongelmia (Shah & Patel 2016; Rana et al. 2014; Sebastiani 2002; Yang
& Pedersen 1997). Toisaalta Throstenin (1997) tutkimuksessa osoitettiin, etta piirteiden
karsiminen ei ole edes vélttdmatonta. Tama tutkimus suoritettiin 9947 piirteelld. Luku on
suhteellisen alhainen joihinkin kdytannon kohteisiin verrattuna.

Yksi toimiva tapa on muuttaa dokumentit t&ssd vaiheessa sanojen kokoelmiksi (engl. bag
of words) (Rana et al 2014). Muutoksen jalkeen sanojen jarjestykset ja rakenteet katoavat,
ja sanat vastaavat taysin dokumentin piirteistd. Kuten edellisessa alaluvussa todettiin, sa-
nojen jarjestykselld ja lauserakenteilla ei ole suurta merkitysta. Jos yksinkertaistetaan
asiaa, voi jo yksi termi tai sana olla tarkka ja tehokas piirre kategorisoinnille. Esimerkiksi
jos dokumentista 16ytyy termi "Tarja Halonen”, voidaan dokumentti kategorisoida poli-
tilkkaan liittyvéksi. Téllaisille sanoille tulee antaa enemman painoarvoa dokumenttien
luokittelemisessa. (Yang & Pedersen 1997.) Dokumenteissa voi olla muitakin piirteita
kuin sanojen tarkastelu, mutta niiden yhteys luokituksen valintaan on todennékdisesti
heikko. Esimerkiksi asiakasviestistd voidaan laskea sanojen ja lauseiden maarad, mutta
ne tuskin vaikuttavat asiakasviestin luokkaan.

Jos sanat ilmaisevat tekstidokumenttien piirteitd, voidaan sanoja poistamalla vahentaa
piirteiden maarad. Tata voidaan kutsua myos termien indeksoinniksi (Hotho et al. 2015).
Menetelmid kutsutaan aggressiivisiksi, jos piirteitd (sanoja) poistetaan paljon. Esimer-
Kiksi Yang & Pedersenin (1997) tutkimuksessa uniikkeja sanoja poistettiin jopa 98 % ja
silti luokittelun tarkkuus pysyi samana. Koska myds esikésittelyvaiheessa poistetaan sa-
noja, on piirteiden valinta jossain maarin myos esikasittelemista tai toisinpain. Piirteita
valitaan luokitteluennustusten tarkkuuden parantamiseksi ja epérelevantin tiedon poista-
miseksi. Lisaksi parannetaan oppivuuden tehokkuutta vahentamélld laskennallista ja
muistin tarvetta, vahennetéén tulevan datan kerdyksen hintaa ja myds, jotta datamalleista
saadaan yksinkertaisempia ja sitd kautta ymmérrettavampid. (Webb et al. 2011, s. 435)
Gao et al. (2014) osoittaa tutkimuksessa, ettd 100 piirretta tekstidokumenttien yhteydessé
voi olla riittdva méara. Tata suurempi maaré ei valttdmatta paranna luokittelun tarkkuutta
merkittavasti. Tutkimuksessa tosin kdytettiin tuhatta dokumenttia ja kahta eri luokkaa.
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Piirteiden valinnan yhteydessé tulee maéritelld, miten ja mill& perusteilla dokumentit in-
deksoidaan. Rana. et al. (2014) mukaan tdmé& on luokittelun kannalta tarkein vaihe. Se-
bastiani (2002) mukaan tyypillisin indeksointitapa on esittdd dokumentit vektoreina,
missa vektorin eri ulottuvuudet kuvaavat tiettyjen sanojen tai termien esiintyvyytta doku-
mentissa. Ndiden sanojen ja termien tulee olla mahdollisimman merkityksellisid kuvaa-
maan dokumenttia. Tekstin merkityksellisten osien 16ytdmisella tarkoitetaan ison tekstin
jakamista pieniin avaimiin (engl. tokenization). Avaimiin ja segmentteihin jakamisella
tarkoitetaan sellaisten merkkijonojen I6ytdmistd, jotka ovat tilastollisesti merkittavia luo-
kittelupaatoksen tekemiseksi. Avaimet, jotka esiintyvat lahes kaikissa tai vain muuta-
missa dokumenteissa eivét tuo lisdinformaatiota luokittelun ndkékulmasta. (Shah & Patel
2016.) Piirteiden valintaa ja dokumentin representaation muutosta on havainnollistettu
kuvalla 9. Yleisesti vektorit ovat moniulotteisempia, mutta kuvassa on pyritty yksinker-
taistamaan asiaa.

haluta nostaa laina uusi

asunto varten hervanta ei
tieda mitd edeta asia suhde laina asunto D, =(0.21, 0.83)
tarvita tama varten 120000 €

mitd asia kanssa tulla edetd

Kuva 9: Yksinkertaistettu esimerkki merkityksellisten piirteiden valinnasta ja doku-
mentin representaatiosta kaksiulotteisen (kahden piirteen) vektorin avulla. Vektorissa
piirteiden voimakkuutta kuvattu arvoilla.

Piirteiden valinnassa kéytetddn yleensé kahta eri tapaa, joita voidaan kayttaa yksittain tai
yhdessa (Khalid et al. 2014). Yksinkertaistaen asiaa, ensimmaisessd vaiheessa otetaan
huomioon koko data ja kaytetaan statistiikkaa hy6dyksi mallintamaan kaikista korpuksen
sanoista tarkeimmaét. Menetelmié on paljon, mutta kirjallisuudesta saa kuvan, ett4 suosi-
tuimmat menetelmat tdh&n vaiheeseen ovat: document frequency, information gain ja Chi
square-algoritmit (Yang & Pedersen 1997; Xiong 2014; Shah & Patel 2016). Toisessa
vaiheessa parannetaan ensimmadisen vaiheen lopputulosta (engl. feature extraction) ana-
lysoimalla, mitk& termit kuvaavat luokkaa parhaiten. Téhan yleisin tapa vaikuttaa olevan
principle component analysis (PCA) (Khalid et al. 2014; Shah & Patel 2016). Menetelmét
esitellaan seuraavaksi lyhyesti.

Document frequency ilmaisee, kuinka monta kertaa tietty termi esiintyy dokumentissa.
Jokaiselle termille lasketaan esiintyvyysluku ja jos tdma luku ja& alle madaritellyn raja-
arvon, termi poistetaan. Tdma menetelmé& skaalautuu hyvin isoihin korpuksiin (Shah &
Patel 2016). Information gain ilmaisee, kuinka paljon jokaisella uniikilla termillg on in-
formaatioarvoa luokituksen kannalta. Laskenta tapahtuu sen perusteella, esiintyyko termi
dokumentissa vai ei. Tdssa menetelmassa poistetaan sanastosta ne termit, joiden infor-
maatioarvo on alle méadritetyn raja-arvon. (Yang & Pedersen 1997.) Chi square-algoritmit
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testaavat luokan ja termin itsendisyyttad. Menetelmaan voi tutustua lahdemateriaalissa li-
s&a (esim. Yang & Pedersen 1997). Principle component analysis idea on vahentaa vek-
torin ulottuvuuksien eli dokumentin piirteiden méaéraa analysoimalla, mitk& ovat tarkeim-
pid komponentteja luokittelun kannalta. Kone laskee automaattisesti padkomponentit tar-
kempaan analyysiin. (Shah & Patel 2016.)

Vektorien muodostuksessa ja piirteiden valinnassa tulee huomioida, etta niité ei tule har-
joittaa liikaa opetusdatan kanssa. Téllaisessa tapauksessa saatetaan paatyé tilanteeseen,
jossa kehitetty luokkajérjestelma toimii erinomaisesti opetusdatan kanssa, mutta jarjes-
telm& ei toimi enéd& tuotantovaiheessa uudenlaisten dokumenttien kanssa. On tarke&ta
muistaa, ettd ohjatun oppimisen perusperiaate on yleistdminen ja se, etta opetusdata ei ole
koskaan téydellinen. T&sté johtuen piirteiden valinnassa tulee huomioida vahan 16ysem-
min mukaan tekijoitd, jotka mahdollistavat tulevaisuudessa luokittelun. (Sebastiani
2002.)

4.4.3 Luokitteleminen

Talla vaiheella tarkoitetaan parhaimpia tuloksia antavan luokittelumallin I0ytdmista kai-
kista mahdollisista malleista (Lagus 2000). Prosessivaiheen ideana on, ettd edellisessa
luvussa syntyneet dokumenttien representaatiot (esim. vektorit) luodaan malliksi, mihin
uudet tuntemattomat dokumentit voidaan asettaa. Samalla tdssa vaiheessa annetaan luo-
kille nimet. Tietyll& luokalla tulee olla tietyt luokkasaannoét, minkalaisia piirteita eli sa-
noja se hyvéksyy luokkaansa. (Rana et al. 2014) Luokittelemisen toimivuutta on tutkittu
erilaisissa tarkoituksissa kuten uutisotsikoiden (Drury et al. 2011; Liu et al. 2012) ja so-
siaalisen median viesteissa (Dilrukshi et al. 2013). Kaksiulotteisten dokumenttien sijoit-
tumista eri luokkiin on havainnollistettu kuvassa 10. Aikaisemmin esitetty asiakasviesti
(D) on sijoitettu lainaviestit-alueelle sen piirrearvojen perusteella. Naiden eri dokument-
tipisteiden avulla voidaan laskea tietyt luokkarajat, joita kdytetddn mydhemmin tuotanto-
vaiheessa.
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Y L
Lainaviestit
D; =(0.21,0.83) el
D, = (0.72,0.09) .
Pankkikortti
. Viestit
Dn:(xn: yn) * . .'.
Tiliviestit Soo o

Kuva 10: Esimerkki kaksiulotteisten asiakasviestien luokittelemisesta.

Luokitteluja voi tehd&d monella erilaisella tavalla ja algoritmilla. Luokittelun algoritmien
mé&é&ra on suuri, mutta kirjallisuudessa suosituimmat menetelmét tuntuvat olevan K-1a-
himméan naapurin, Naiivi Bayes, Support Vector Machines, neuraalien verkkojen ja paa-
tospuiden algoritmit (Rana et al. 2014).

K-1ahimmaén naapurin (engl, K-Nearest Neighbor, KNN) algoritmin idea hyvin yksinker-
tainen. Uuden alkion luokka mé&arittyy sen mukaan, miké teksti on ollut harjoitteludatassa
tatd lahimpand. Uusi alkio saa saman luokituksen kuin lahin naapurinsa vektoriavaruu-
dessa. Menetelman perustavalaatuinen idea on, etté jos uudelle alkiolle 16ytyy tdsmalleen
identtinen alkio harjoitteludatassa, se saa saman luokan. Jos identtista ei 16ydy, oletetaan,
ettd 1ahimman alkion luokka on oikea. (Manning & Schitze 1999, s. 604.) Menetelma
soveltuu parhaiten ongelmiin, missé on kaytdssa useampia eri luokkia. Menetelman heik-
kous on sen raskas laskenta, joka nakyy kéyttdjalle hitautena. (Shah & Patel 2016.)

Naiivin Bayeksen idea on verrata uutta dokumenttivektoria kaikkien luokkien maaritte-
lyihin yksi kerrallaan. Lopputulemana syntyy todennakdisyystaulukko sisaltden yhté
monta saraketta kuin luokkia on. Néisté valitaan todennékdisin luokka. Naiivin Bayeksen
menetelman etu on sen helppokayttdisyys ja ymmarrettavyys, joten sen oppiminen ja
kayttdminen ovat nopeaa. Varjopuolena menetelmé ei tuota niin tarkkoja tuloksia, mihin
muilla menetelmilla voitaisiin paasta. (Chakrabarti 2003.) Toinen menetelman heikkous
on, etté se olettaa luokkien olevan itsendisid, vaikka todellisuudessa ne voivat olla hyvin
samanlaisia (Shah & Patel 2016).

Tutkimusten mukaan (esim. Pilaszy 2005; Chakrabarti et al, 2003) mukaan tukivektori-
kone (engl. support vector machine) on yksi tehokkaimmista oppivista algoritmeista teks-
tin kategorisoinnille. Se soveltuu parhaiten kahden luokkanimen aineistoille, mutta toimii
myo6s hyvin useammalla luokalla. Pilaszy (2005) kommentoi hiukan ristiriitaisesti, ettd
tukivektorikone on erityisen hyva siksi, koska sen avulla voidaan ottaa huomioon rajaton
maaré piirteita ja silti laskentatehoa ei tarvita suhteettoman paljon. Ongelma on, ettd mité
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enemman luokkia on, sitd monimutkaisemmaksi tulevat sen ymmartadminen ja implemen-
tointi. Tama on myos menetelman heikkous. (Shah & Patel 2016.) Sen toiminta perustuu
vektorilaskentaan ja sen avulla muodostettuun turva-alueeseen (engl. hyperplane). Ideana
on, ettd tdmé turva-alue maksimoidaan mahdollisimman suureksi, jotta luokittelu pystyisi
erottelemaan helposti sydtedokumentit eri luokkiin. Turva-alueen toisella puolella olevat
pisteet kuuluvat toiseen luokkaan ja toisella toiseen. (Pilaszy 2005)

Neuroverkot (engl. neural networks) nimi tulee siitd, ettd niiden toiminta pyrkii jaljittele-
maan ihmisen aivojen toimintaa (sana neuro viittaa aivoihin). Neuroverkot koostuvat sil-
mukoista (kutsutaan neuroneiksi), jotka ovat kytkettyna toisiinsa. Jokainen neuroni on
yksi tiedonkasittely-yksikko. Sydteneuronit esittévat eri termejd, tulosneuronit eri luokkia
ja kytkennat kuvaavat eri termien ja luokkien riippuvuussuhteita. Menetelma perustuu
siihen, ettd alkutilanteessa dokumentissa esiintyvat neuronit aktivoituvat, jolloin muodos-
tuu syy-seuraussuhteiden sarja, joka johtaa tekstidokumentin luokitukseen. (Sebastiani
2002.) Lisaksi menetelma hyodyntéé neuronien keskindisia yhteyksia tallentaakseen opit-
tua informaatiota. Menetelma sopii hyvin soveltaviin ja monimutkaisiin ongelmiin, jotka
ovat luonnostaan epélineaarisia. Sen etu on myés monipuolisessa oppivuudessa, jota se
hyodyntéé uusilla toistokerroilla. (Haykin 1998.)

Liséksi luokittelua voidaan tehda paatéspuiden (engl. decision trees) avulla, kuten esi-
merkiksi kuvassa 5 havainnollistettiin. Téassé menetelméssé luokittelumalli muodostetaan
hierarkkiseksi rakenteeksi, joka koostuu solmuista ja lehdistd. Solmut kuvaavat tiettyja
ehtoja, jotka joko tayttyvat, tayttyvat osittain tai eivat tdyty. Lehdet kuvaavat luokittelun
tapauksessa paatoksia eli luokkia. Paatéspuun hierarkiaa jatketaan niin kauan, kunnes eh-
doista muodostuva alipuu ei sisalla uusia luokkia, arvioitavat ominaisuudet loppuvat tai
puun maksimi syvyys saavutetaan. Dokumenttien luokittelu tapahtuu siirtymalld ylhaalta
alaspdin ja tarkastelemalla, kuinka se tayttad ehdot. (Manning & Schitze 1999, ss. 576-
578.) Menetelmén vahvuus on sen yksinkertaisuus, mutta menetelmalld sorrutaan usein
ylisovittamaan luokkia (Shah & Patel 2016).

4.4.4 Luokittelun evaluointi

Kuten aiemmin on esitetty, l&htdaineiston rajallisuuden ja monen muun syyn takia luo-
kittelujarjestelmien mallit voivat olla virheellisid. Tdmén vuoksi on tarkeata kayttaa eva-
luointia osana luokittelun prosessia, jotta opitaan 16ytdmaan parhaimmin tehtévésta suo-
riutuvat algoritmit. Ohjatun koneoppimisen jarjestelman kehitys paattyy evaluointivai-
heeseen, jonka perusteella saadaan palautetta rakennetun systeemin toimivuudesta. Pa-
lautteen perusteella pyritdan kehittdméan luokittelujarjestelman toimivuutta kehittamélla
koko prosessia tai jotain sen vaihetta. Jarjestelman toimivuutta testataan testausdatalla,
joka on erotettu alkuvaiheessa korpuksesta. Tété testausdataa ei olla kaytetty osana jar-
jestelmén kehitysté. Tarkoituksena on verrata, antaako rakennettu malli samat luokitukset
kuin korpuksessa oli todellisuudessa. (Manning & Schiitze 1999, ss. 576-578.)
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Luokittelua voidaan evaluoida erilaisilla mittareilla. Tekstinluokittelun yhteydesséa kay-
tetyimmat mittarit ovat tarkkuus (engl. precision) ja saanti (engl. recall), joiden lasken-
nassa kaytetaan hyddyksi totuustaulua. Totuustaulu on esitetty kuvassa 11. Totuustaululla
verrataan asiantuntijoiden antamia luokituksia eli niin sanottuja todellisia luokituksia suh-
teessa automaattiseen luokittelujarjestelman tarjoamiin. TP (true positive) kuvaa oikeiden
luokkanimen saaneiden dokumenttien méérad. TN (true negative) kuvaa dokumenttien
maaréé, jotka ovat todellisuudessa ja jarjestelman mielesta vaarin luokiteltu Ne ovat myos
oikein luokiteltu. FP (false positive) ja FN (false negative) tilanteissa jarjestelma on toi-
minut vaarin. (Sebastiani 2002; Rana et al. 2014.)

Todellinen luokitus (asiantuntijoiden)

Luokkanimi -
KYLLA El

KYLLA TP FP

Luokittelu-
Jarjestelman
luokitus

o FN TN

Kuva 11: Jarjestelman toimivuuden laskeminen totuustaulun avulla. Mukaillen Sebas-
tiani (2002) ja Manning & Schiitze (1999, ss. 576-577)

Hyvé saanti ilmaisee tietotarpeiden tayttymista, kun tarkkuudella pyritdén siihen, etta ei-
toivottujen luokitusten maaré on mahdollisimman matala. Saannin laskenta on esitettyna
kaavassa [1] ja tarkkuuden kaavassa [2]. Kaavasta saadaan murtolukuja, jotka usein k&an-
netaan tarkkuutta ilmaisevaksi prosentiksi, kuten aikaisemmin on esitetty. Mitd suurempi
murtoluku, sitd toimivampi luokittelujérjestelmé. (Alkula 2000; Sebastiani 2002.)

Saanti = —— [1]
TP+FN
Tarkkuus = — [2]
TP+FP

Edelliset kaavat ilmaisevat yhden luokkanimen eli lokaalin luokituksen toimivuutta. Jar-
jestelmén globaali toimivuus saadaan laskettua summaamalla eri luokkien lokaalit tark-
kuus- tai saantiluvut yhteen, ja jakamalla ndmé luokkanimien maaralla. Parhaimman glo-
baalin toimivuuden I6ytdminen vaatii useita toistoja prosessissa. Mitd enemman luokkia
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on, sitd hankalampi on 16ytaa globaalisti optimaalinen huippukohta. Tdma johtuu siita,
ettd luokkamalleissa piirteet ovat riippuvuussuhteissa toistensa kanssa, jolloin tietyn luo-
kan optimoiminen voi vaikuttaa toisen luokan lokaaliin toimivuuteen negatiivisesti.
(Manning & Schitze 1999, ss. 576-577.)

Liiketoiminta ja kayttotarkoitus maarittelevat, mitk& ovat riittavid tarkkuuksia globaa-
leille ja lokaaleille saanti- ja tarkkuusluvuille. Esimerkiksi jos jarjestelma pystyy ennus-
tamaan 95 % tarkkuudella, ettd saapunut asiakasviesti liittyy lainoihin, voi tdmé olla op-
timaalinen osaksi asiakaspalvelua, vaikka globaali tarkkuus olisi vain 30 %. Joka tapauk-
sessa, kun kayttotarkoitukseen optimaalinen toimivuus on saavutettu, voidaan jarjestelma
siirtdd tuotantovaiheeseen. Téssd vaiheessa jarjestelmaan saapuu uusi tuntematon asia-
kasviesti, jonka jarjestelma kasittelee vastaavilla algoritmeilla kuin kehitys- ja testivai-
heissa. Viesti esikésitell&an, piirteet valitaan ja asiakasviesti saa mahdollisesti oikean luo-
kituksen. Kuvassa 12 on havainnollistettu tuntemattoman dokumentin x saapumista jar-
jestelméan tuotantovaiheessa.

Lainaviestit

Pankkikortti

o ?
D, =(0.13,0.52) - Uiectit

Tiliviestit
X

Kuva 12: Esimerkki luokittelumallista tuotannossa. Tuntemattoman dokumentin en-
nustettu luokka piirteiden valossa on *tiliviestit™".

Dokumentin sanojen perusteella on laskettu piirteiden arvoiksi 0.13 (x) ja 0,52 (y). Nailla
arvoilla dokumentti sijoittuu mallissa tiliviestit alueelle. Sijoittuminen kuvaa luokkaa, jo-
hon dokumentti todennakdisesti sijoittuu. Sijoittumiselle on laskettu aikaisemmin tark-
kuusluku kuvaamaan, kuinka todennékaisesti viesti on todellisuudessa aiheeseen liittyva.
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5. TUTKIMUKSEN MENETELMAT JA SUORITUS

Taman tutkimuksen empiirisessa osiossa haetaan vastausta tutkimuksen viimeiseen apu-
kysymykseen: ’Mit& tehokkuuteen ja paatoksentekoon liittyvia hyotyja voidaan jalostaa
asiakasviestidatasta kohdeyrityksen asiakaspalvelussa?”” Hyotyselvitysten tekeminen tu-
lisi olla jokaisen aihealueen projektin l&htokohta (Markham et al. 2015). Téssa kappa-
leessa esitelld&dn empiirisen tutkimuksen lahtokohdat, k&ytetyt menetelmat ja kuinka tut-
Kimus suoritettiin.

Asiakasviesteja halutaan luokitella esimerkiksi sen takia, koska tietyn luokan viestit ja-
kavat samoja ominaisuuksia (Fu 1968, ss. 1-2). Ominaisuuksia voivat olla esimerkiksi
keskimadréinen palveluaika, vastauksissa kaytetty mallipohja tai aihealueen asiantuntija.
Tutkimuksen empiirisessé osiossa pyritadn selvittdmaan haluttuja luokkaominaisuuksia.

5.1 Tutkimuksen menetelmat

Luvussa 4 esiteltyyn prosessimalliin ei voida siirtyd suoraan kaytdnnon ongelmissa. Pro-
sessimalli olettaa, ettd menetelmén tavoitteet ovat selvat ja kehitykseen kéytettava data
on madritelty. Markham et al. (2015) muotoilee asian hyvin toteamalla, etta yrityksille
tulee olla selvéa ennen implementointia, miten néitd tyokaluja kaytetadn ja mita niilta
odotetaan. Toisin sanottuna sy6te (engl. input) ja tulos (engl. output) tulee olla selkeésti
tunnistettu seka resurssit, roolit ja vastuut jaettu. Tahadn nakokulmaan tédhtda Webb et al.
(2011, ss. 4-5) julkaisussa esitelty kokonaisvaltaisempi malli, jolla voidaan lahteé ratkai-
semaan koneoppimisen ja hahmontunnistuksen ongelmia tyhjalta poydalta. Malli koostuu
seitsemaésta eri vaiheesta:

1. Ongelman muotoilu: tavoite on saada selvd ymmarrys tulevasta tutki-
muksesta ja suunnitella tulevat vaiheet. Samalla myds maaritellaan halut-
tuja tuloksia esimerkiksi tutkimuskysymysten tai hypoteesien avulla
(Markham et al. 2015).

2. Datan suunnittelu ja keraaminen: Mééritelldan tunnettuja ja potentiaa-
lisia datan lahteitda (Markham et al. 2015). Tehd&an mittauksia tietyille
muuttujille ja kirjataan ylos yksityiskohdat, kuinka data aiotaan kerata.

3. Alustava datan arviointi: tarkastellaan dataa, lasketaan datan péaapiir-
teitd, tutustutaan aineiston tarkeimpaén sanastoon, etsitdan saantoja ja luo-
daan diagrammeja datasta, jotta saadaan parempi ymmarrys tutkimuksen
kohteesta.

4. Piirteiden valinta ja vahentaminen: Valitaan mitattavat muuttujat, jotka
ovat sopivia tehtavaan. Kéytetddn NLP-menetelmi& datan yksinkertaista-
miseksi (Markham et al. 2015).
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5. Loytojen tekeminen ohjaamattoman oppimisen avulla: Tamé vaihe
voidaan nahdé tutkivana vaiheena, joka voi tuoda menestyksellisia 10ytoja
tutkimuksen kannalta. Toisaalta, tdima voi olla datan esikasittelyn vaihe
ohjatun luokittelun ongelmaan.

6. Luokitteleminen: Rakennetaan luokittelumalli, johon uuden datan tulee
sijoittua.

7. Tulosten arviointi: Testataan ja evaluoidaan luokittelemisen toimivuutta
totuustaulun avulla. Tassé vaiheessa asiantuntijoiden tulee arvioida, onko
dataa tarpeeksi ja onko se luotettavaa vastaamaan liiketoiminnan ongel-
miin (Markham et al. 2015).

Taman tutkimuksen tavoite on valmistella organisaatiota uusiin teknologisiin menetel-
miin. Valmistelulla tarkoitetaan tdssa yhteydessa mallin vaiheita yksi ja kaksi. Vaiheesta
kolme alkaen mallissa menné&én kaytannon tekemisen puolelle, joka jaé tdman tutkimuk-
sen laajuuden ulkopuolelle. Néité kaikkia vaiheita on késitelty tdiman tutkimuksen teoria-
osuudessa (erityisesti luvussa 4.4), jotta tdmén tutkimuksen laajuuden ulkopuolelle ja&vat
vaiheet voidaan toteuttaa myéhemmin. Esitelty prosessimalli antaa suoraviivaiset aske-
leet etenemiselle, jos kohdeyritys haluaa tdman tutkimuksen pohjalta lahted tavoittele-
maan hydtyja.

Kahteen ensimmaiseen prosessivaiheeseen haettiin vastausta mahdollisimman monipuo-
lisesti osallistavan tydpajan avulla. Pavelin et al. (2014) méérittelee osallistavien tytpa-
jojen menetelman olevan joukko strukturoituja tapahtumia ryhmalle, jonka osallistujien
tarkoitus on etsid ongelmaa ja sen ratkaisua tiettyna ajan hetkena tietyssa paikassa. Eri-
tyisesti tdméa menetelma rohkaisee luovaan ajatteluun ja voi tuottaa nopeita ideoita ja rat-
kaisuja. Eroa perinteisiin tapaamisiin syntyy siitd, ettd menetelman tarkoitus on stimu-
loida luovuuteen yhteisen toiminnan kautta. Menetelmé& sopii esimerkiksi hyvin ongel-
mien ratkaisemiseen seka prioriteettien, strategioiden ja visioiden paattamiseen. (Pavelin
et al. 2014.) Osallistava tydpaja nimettiin tarkemmin tulevaisuusverstaaksi, koska sen
maadritelmissé tuntui olevan kaivattuja lisdyksid, mitka puuttuivat osallistavien tyépajojen
maadritelmisté. Tulevaisuusverstaan perusidea on 10ytaa ratkaisuja liittyen tulevaisuuteen,
jotka saattaisivat j&ad& huomioimatta erityisesti yksilohaastatteluilla. Sen tarkoituksena
on, ettd verstaaseen osallistuvat henkilot tdydentévat toistensa ideoita, ja saavat muiden
ideoista lisdd omia ideoita. Tdma mahdollistaa niin sanottujen heikkojen signaalien 0y-
tdmisen, mik& on yksi tdrkeimmista tavoitteista tulevaisuusverstaissa. Heikoilla signaa-
leilla tarkoitetaan oivallusta, josta voi tulevaisuudessa tulla jotain merkittdvaa. (Vainio
2009.)

Kiimamaa (2003) esitta4, ettd tulevaisuusverstaan toteutus voidaan jakaa neljaén eri vai-
heeseen. Ensimmainen vaihe on valmisteleva, jossa tarkoituksena on johdattaa tutkittavat
ongelman &areen ja esitelld verstaan tavoitteet. Toisessa vaiheessa tutkittavat keskittyvat
itse ongelmaan ja sen epakohtiin. Nakemykset kirjataan ylos paperille. Kolmannessa vai-
heessa tarvitaan luovuutta, kun aletaan keratd ratkaisuja edellisessé kohdassa ilmenneisiin
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ongelmiin. Ratkaisuja ei kritisoida tassé vaiheessa. Neljdnnessé vaiheessa evaluoidaan
luotuja ratkaisuja. Pavelin et al. (2014) lisa4, etta toteutuksessa on todella tarkeata kirjata
ylos kaikki tutkimuksesta saadut artefaktit eli tulokset, jotta ne muistetaan jatkossa.

Tulevaisuusverstaan kysymystenasettelussa paadyttiin kahteen erilaiseen malliin. Kysy-
myksié esitettiin sek& yksildiden ettd laajemmin organisaation nakékulmista. Yksilonako-
kulman kysymyksiin péatettiin ottaa hyvin tdsmélliset kysymykset liittyen aiheeseen.
Toisaalta taas kysymykset eivét saaneet olla liian tdsmallisig, koska silloin ei olisi saavu-
tettu haluttuja tuloksia. Esimerkiksi varsinaisen tutkimuskysymyksen esittdminen ei tut-
kijan hypoteesin mukaan olisi ollut antoisa: ’Mita tehokkuushydtyja voidaan saavuttaa
asiakasviestien automaattisella luokittelemisella finanssialan yrityksen asiakaspalve-
lussa?”’. Organisaatiotason nakokulmasta aihetta lahestyttiin sovelletulla gap-analyysilla.
Gap-analyysilla tarkoitetaan menetelmaa, jossa esitetaan tutkittaville nykytila ja haluttu
lopputila (Business Dictionary 2016). Tutkittavat pohtivat tdman jalkeen, mita ongelmia
ratkaisemalla tdhan tilanteeseen péaastaan.

5.2 Tulevaisuusverstaan toteutus

Verstaan toteutukseen kaytettaviin resursseihin tutkija sai tietynlaiset reunaehdot koh-
deyritykseltd. Kohdeyrityksen ohjaaja maaritteli, ketk tilaisuuteen kutsutaan ja missa ti-
laisuus jarjestetdédn. Tutkija itse sai maaritella kuinka kauan tilaisuus kestaa, mutta tdhan
vaikutti kohdeyrityksessé vallitseva organisaatiokulttuuri. Lahtokohtaisesti tutkija on ha-
vainnoinut, ettd kohdeyrityksessa kokoukset kestavét keskimaarin tunnin, jonka jalkeen
on jo seuraavan aihepiirin kokouksia. Liséksi jokaisella osallistuvalla henkil6ll& on lo-
pulta oikeus paattda itsendisesti, aikooko osallistua kokoukseen. Vaikka Pavel et al.
(2014) maarittelevét, ettd tyopajojen tulisi kestdd minimissaan 2-3 tuntia, ja parhaimmat
tulokset saadaan kokonaisessa pdivéssa, ei tutkija kokenut tata tapahtuman markkinoin-
nin kannalta jarkevéksi. Ottaen kaikki tekijat huomioon, tutkija paatti tydpajan keston
olevan optimaalinen ja tarpeiden mukainen, kun se kestaa puolitoista tuntia.

Verstaaseen kutsuttiin kohdeyrityksen tyontekijoitd, jotka tietdvat asiakaspalvelun pééa-
toksentekoon ja tehokkuuteen liittyvista ongelmista. Kéytdnngssé tyon tilaaja kutsui ti-
laisuuteen useampia tiimipaallikoita, joilla oli kokemusta my0s varsinaisesta asiakaspal-
velutydstd, muutaman prosessikehitysasiantuntijan, asiakaspalvelijoiden tydvuorovastaa-
van ja asiakaskokemuksen parantamiseen keskittyvan henkilon. Edelld mainitut toimi-
henkil6t liittyivat suoranaisesti asiakaspalvelutyohon. Tamaén lisaksi tilaisuuteen osallis-
tui kaksi yksikon péallikkod, joiden mielenkiinnon kohteisiin kuuluivat my6s asiakaspal-
velun kehittdmiseen liittyvat toimenpiteet, vaikka heidan toiminta-alueensa on laajempi.
Verstaaseen osallistui yhteensa yksitoista henkil64, joista yksikén paéllikét ehtivat ole-
maan vain puoli tuntia paikalla. Tamé osallistujamé&ara oli riittdvd huomiomaan aihetta
laaja-alaisesti.
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Verstaan tulokset keréttiin kahdella eri tavalla. Ensisijaisesti tarkeimmat ajatukset kerét-
tiin tutkijan muodostamaan posteriin. Tdma posteri toimi koko verstaan keskitssa. Poste-
riin kerdttiin tutkimukseen osallistuneiden vastauksia post-it —lappujen avulla. Toisek-
seen posti-it lapuille tiivistettyjen vastauksien perusteluja kerattiin nauhoittamalla koko
tulevaisuusverstaan danimaailma. Tdman tarkoitus tutkimuksen kannalta oli varmistaa,
ettd posteriin keratyt nakokulmat on ymmarretty oikein. Posteriin oli tarkoitus keraté niu-
kasti muutamilla sanoilla ydinasioita, joita henkil6t perustelivat keskustelemalla. Epésel-
vyystilanteita varten nauhoite on saatavilla tutkijalta 31.1.2017 asti, jonka jalkeen se pois-
tetaan lopullisesti. Tallaisen epaformaalin tilaisuuden nauhoitteita ei ole tarkoituksenmu-
kaista sailyttaa.

Tutkija koki, ettd aihealueen suoranainen kasitteleminen liiketoiminnan kanssa on hiukan
haastavaa teknisilla termeilld, joita timan tutkimuksen teoriaosuudessa on kaytetty. Ta-
man takia tulevaisuusverstaassa kéaytettiin mahdollisimman arkikielistd termistéa ja ym-
marrettavia ajatusmalleja. Tdmaé antoi tutkijalle vastuun peilata saatuja tuloksia teoriaan.
Tamaé paatos perustui tutkijan oletukseen, etta ndin paastaan parhaimpiin tuloksiin. Vers-
taan agenda eteni kuvan 13 mukaisesti, joka on sovellettu erityisesti aiemmin esitellyista
Kiimamaan (2013) ja Webb et al. (2011, ss. 4-5) viitekehyksistd. Naiden kahden eri aihe-
piirien viitekehykset yhdistettiin sopivaksi kokonaisuudeksi.

» Johdatus aihepiiriin, motivointi
= Tutkimuksen tavoitteiden esittdminen

Esivalmistelu

« Jos saisit tietda ihan mitd vaan vuoden sisall3 tulleista asiakasviesteists,
Paiatoksenteon mik3 olisi arvokkainta tietoa osana paatoksentekoasi?
» Jos asiakaspalvelija saisi teit33 ihan mitd vaan vuoden sisalld tulleista

Pal‘antamiﬂ en asiakasviesteistd, mik3 tieto toisi mielestdsi eniten arvoa hanen
paitoksentekoon?
Ongelmien « Miksi asiakkaat lahettavat meille niin paljon viesteja?
|tham|nen = Miksi asiakaspalvelijat ovat niin hitaita vastaamaan asiakasviesteihin?
Evaluointi » Minkd ongelman ratkaiseminen tuo suurimman lilketoimintahyddyn?

Ratkaisujen
etsiminen

» Mit3 tietoa tarvitaan ongelman ratkaisemiseen?

Kuva 13: Tytpajan agenda. Sovellettu Kiimamaa (2003) ja Webb et al. (2011, ss. 4-5)
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Kuvassa 13 esitetyssa mallissa ensimmaisessd vaiheessa esivalmisteltiin verstaaseen
osallistuneet henkil6t johdattelemalla heidét aihepiiriin, kertomalla miten aihepiiri liittyy
kohdeyritykseen ja esittelemélld tutkimuksen tavoitteet. Toisessa vaiheessa poikettiin
Kiimamaa (2003) esittamastd mallista, ja haettiin tietoa, jolla voitaisiin parantaa tulevai-
suusverstaaseen osallistuneiden ja asiakaspalvelijoiden paatoksentekoa. Ajatuksena oli,
etta paremmille paatoksilla voidaan vaikuttaa suoraan tai epdasuoraan asiakaspalvelun te-
hokkuuteen. Lisdksi tdman vaiheen tarkoitus oli aktivoida verstaaseen osallistuneet hen-
kilot ajattelemaan oikeita asioita tasmallisilla kysymyksilla. Tdmé vaihe toteutettiin esit-
tdmalla kaksi kysymystd, joihin heidan tuli vastata yksittdin:

1. Jos saisit tietdd ihan mit& vaan vuoden sisélld tulleista asiakasviesteistd, mika olisi
arvokkainta tietoa osana paatoksentekoasi?

2. Jos asiakaspalvelija saisi tietda ihan mita vaan vuoden sisélla tulleista asiakasvies-
teistd, mika tieto toisi mielestasi eniten arvoa hanen paatoksentekoon?

Kolmannessa vaiheessa syvennyttiin tutkimuksen tavoitteisiin laajemmalla tasolla sovel-
letulla gap-analyysin menetelmalld. Tutkittavat asetettiin kahteen eri ryhmaén etsimaan
juurisyitd, minka takia tulevaisuusverstaassa annettuihin tavoitteeseen on hankala péésta.
Molemmille ryhmille annettiin oma kysymyksensa liittyen tavoitteisiin, johon heidan tuli
vastata. Kysymykset ryhmille olivat:

1. Miksi asiakkaat lahettavat meille niin paljon viesteja?
2. Miksi asiakaspalvelijat ovat niin hitaita vastaamaan asiakasviesteihin?

Taman jalkeen neljannessa vaiheessa suoritettiin I0ytyneiden ongelmien evaluointi. Tar-
koituksena oli 16ytaa ongelma, minka ratkaiseminen tuo suurimman liiketoimintahy6dyn.
Tama eroaa Kiimamaa (2003) mallista siten, etté siind evaluoidaan ratkaisuja, kun tassa
tapauksessa evaluoinnin kohteena ovat ongelmat. Evaluointi tehtiin siten, etta jokaisen
henkilon piti antaa kolme pistetta ratkaisulle, joka tuo suurimman hyddyn. Kaksi pistettd
ratkaisulle, joka tuo toisiksi suurimman ja yksi piste sille, joka tuo kolmanneksi suurim-
man hyddyn. Pisteitd annettiin vain oman ryhman léytamille ongelmille. Taten aiemmin
esitetyille kahdelle eri kysymykselle 16ytyi molemmille kolme suurinta ongelmaa. Vii-
meisessd eli viidennessa vaiheessa pureuduttiin 16ydettyihin suurimpiin ongelmiin.
Aiemmin luodut ryhmat miettivat, mité tietoa tarvitaan tulevaisuudessa, jotta ongelma
ratkeaa.

Taulukko 4: Empiirisen osion toteutus

Tutkimusmenetelma Tulevaisuusverstas

Tutkimukseen osallistuneiden maaré 9 henkil6a oli koko verstaan ajan. 2 henki-
164 poikkesi 30 minuutiksi.
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Osallistuneiden suhde tutkimusalueeseen | Asiakaspalvelun tiimipaallikéita 5 henki-
164, Asiakaspalvelun prosessikehitysasi-
antuntijoita 2 henkil6d, asiakaskokemuk-
sesta vastaava, Vvoimavarasuunnittelija,
yksikonpééllikoita 2 henkiloa

Tutkimukseen kaytetty aika 1,5 tuntia
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6. TUTKIMUSTULOKSET

Tassa luvussa esitetddn luvussa 5 kuvaillun tulevaisuusverstaan tulokset. Tulevaisuus-
verstaassa haettiin vastausta avustavaan tutkimuskysymykseen: ’Mita tehokkuuteen ja
paatoksentekoon liittyvia hyotyja voidaan jalostaa asiakasviestidatasta kohdeyrityk-
sessa?”’. Luvussa 5 on esitelty perustelut kaytetyille kysymyksille ja menetelmille. Tut-
kimuksen tulokset kerattiin post-it lapuilla posteriin, joten tdssé kappaleessa on esiteltyna
tulokset lyhytsanaisesti. Pohdintaluvussa on kéyty tuloksia lavitse teoriaan suhteutettuna.

6.1 Paatbksenteon parantaminen

Paatoksentekoa tutkivia kysymyksié oli kaksi kappaletta. Naiden kysymysten tarkoitus
oli selvittdd, minka tuntemattoman tiedon tutkittavat kokevat arvokkaimmaksi yksilota-
solla. Ensimmaéisen kysymys oli: *’Jos saisit tietdd ihan mitd vain vuoden sisalla tulleista
asiakasviesteistd, mika olisi arvokkainta tietoa osana paatoksentekoasi?”” Taman kysy-
myksen tulokset ovat esiteltynd taulukossa 5.

Taulukko 5: Ensimmaisen yksilokysymyksen vastaukset: **Jos saisit tietdd ihan mita
vain vuoden sisélla tulleista asiakasviesteistd, mika olisi arvokkainta tietoa osana paa-
toksentekoasi?""

Vastaus

Sisaltd. Missa kaikkialla viesti on kiertanyt ja kuka sen lopulta on hoitanut = kenelle
viesti olisi heti kuulunut ohjautua

Ratkaisuaste - Kuinka monta viestia on voitu hoitaa ja asia ratkaista suoraan lisdar-
voa tuottaen

Kuinka paljon pystymme hoitamaan kuntoon ensimmaisen kontaktikasittelyn aikana?

Ratkaisukyky. Sisaltaako viesti riittavat tiedot asian hoitamiseen? Olisiko asiakas voi-
nut hoitaa asian itse verkkopalvelussa.

Ratkaisukyky. Yhteydenoton aihe

Kuinka monessa viestissa on ohitettu myynninpaikat?

P&daihealueet. Mill4 asialla asiakkaat meité lahestyvat?

Mika oli primaarikontaktin syy?
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Miksi asiakas ei pystynyt hoitamaan asiaa verkossa itse? Mitka asiat nousee useimmin
esiin?

Néistd vastauksista esiin pistdd kaksi usein mainittua teemaa. Ensimmainen teema liittyy
ratkaisukykyyn. Jopa puolet tutkittavista koki, etta ratkaisukykyyn liittyvé data olisi ar-
vokkainta tietoa osana heidén péatoksentekoaan. Toinen puolikas oli kiinnostunut sisél-
toon liittyvista asioista. Tarkemmilla sisaltéanalyyseilla voidaan tuottaa heille arvok-
kainta tietoa.

Toinen kysymys oli: ”’Jos asiakaspalvelija saisi tietdd ihan mita vaan vuoden sisalla tul-
leista asiakasviesteistd, mika tieto toisi mielestasi eniten arvoa hanen paatoksente-
koon?”’. Kysymyksen vastaukset on esitetty taulukossa 6.

Taulukko 6: Toisen yksilokysymyksen vastaukset: **Jos asiakaspalvelija saisi tietéa
ihan mitd vaan vuoden sisall& tulleista asiakasviesteista, mika tieto toisi mielestasi eni-
ten arvoa hanen paatoksentekoon?"

Vastaus

Mitéa asiaa kysytadn useimmiten?

Mitk& asiat asiakas kokee tarkeimmiksi tuottamassamme palvelussa?

Miten asiakas haluaa hanelle vastattavan ja mik& siiné on tarkeinta?

Mika on asiakkaalle tarkeaa?

Mit& osaamista ja ohjeistusta tarvitsen usein / harvoin?

Auttoiko annettu ratkaisu asiakasta kerralla?

Kuinka paljon vuoden aikana on mennyt ohi liséarvon tuottamisen paikkoja?

Ratkaisukyky. Kuinka monessa tilanteessa asiakasneuvoja itse on tai ei ole voinut aut-
taa asiakasta ja tuottaa lisdarvoa? Miksi ei?

Ratkaisukyky. Miten asiakkaan ongelma on saatu kerralla kuntoon? Onko asiakkaan
viela pitényt palata asian tiimoilta uudestaan?

Myo0s tassd kysymyksessa pistdd samat teemat esiin kuin aiemmassa. Ratkaisukykyyn ja
sisaltoon liittyvat asiat toisivat huomattavaa parannusta asiakaspalvelijoiden paatoksen-
tekoon. Tamaén lisaksi asiakasarvoon liittyvia vastauksia tuli muutama.
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6.2 Ongelmien loytaminen ja evaluointi

Tassé kappaleessa on pureuduttu ryhmané annettuihin kysymyksiin. Tarkoitus oli kollek-
tiivisesti selvittdd, minké&laisia ongelmia organisaatiossa koettiin olevan. Ryhma jaettiin
kahtia ja ensimmaiselle ryhmalle annettiin kysymys: ’Miksi asiakkaat l&ahettavat meille
niin paljon viesteja?”’. Ryhma sisélsi nelja henkil6d. Ongelmien 10ytymisen jalkeen niille
annettiin pisteitd sill& perusteella, mink& ongelman ratkaiseminen heidéan mielestééan tuo
suurimman liiketoimintahyddyn. Pisteytyksen idea oli priorisoida suurimmat ongelmat.
Kysymyksen vastaukset ja niille annetut pisteet on koottu taulukkoon 7.

Taulukko 7: Ensimmaisen ryhmakysymyksen vastaukset: **Miksi asiakkaat lahettavat
meille niin paljon viesteja?"

Ongelma Pisteet evaluoinnista

Asiakas kyselee keskeneraisista asioista, | 10
koska ei tiedd koska hanta palvellaan

Asiakas ei voi hoitaa asiaansa verkkopal- | 8
velussa

Meilta lahtevéan virheellisen informaation | 6
vuoksi viestiketjut laajenevat

Helppo kanava ikavien asioiden hoitoon | -

Halpa kanava -

Osa asiakkaista on jatkuvassa yhteydessa | -
kohdeyritykseen

Viestikanava kaytossa 24/7 -

Ei jonotusta -

Pisteiden jakautumisesta voidaan huomata, ettd ryhmassé vallitsi yndenmielisyys ongel-
mien priorisoinnin suhteen. Ryhman yksil6iden tuli jakaa kolmelle eri kohdalle pisteita.
Kaikki pisteet menivét kolmelle ongelmalle. Ne ongelmat, jotka eivat pisteitd saaneet,
eivét ole tutkittavien mielestd tarkeimpié kehityskohteita. Tutkittavat kokivat, etté erityi-
sesti kolmen syyn takia asiakkaat lahettavét kohdeyritykselle niin paljon viesteja. Nama
suurimmat ongelmat ovat jarjestyksessaén:

1. Asiakas kyselee keskenerdisista asioista, koska ei tieda koska hanté palvellaan.
2. Asiakas ei voi hoitaa asiaansa verkkopalvelussa.



3. Meilta lahtevén virheellisen informaation vuoksi viestiketjut laajenevat.

Toiselle ryhmalle annettiin kysymys: ’Miksi asiakaspalvelijat ovat niin hitaita vastaa-
maan asiakasviesteihin?””. Ryhmé koostui viidesté eri henkilostd. Tdman ryhmén vas-

taukset ja niille annetut pisteet on koottu taulukkoon x.

Taulukko 8: Toisen ryhmakysymyksen vastaukset: **Miksi asiakaspalvelijat ovat niin

hitaita vastaamaan asiakasviesteinin?"*

paikkaan

Ongelma Pisteet evaluoinnista
Jarjestelmien moninaisuus vaikeuttaa tie- | 10
don l6ytamista

Organisaation toimintatavat, -mallit ja | 7
raatalointi luovat vaihtelua

Jalkitdiden vaatimukset 6
Epaoptimaalinen tydvirranohjaus suh- | 3
teessa saapuviin asiakasviesteihin

Viestin sisaltdé edellyttdd yhteydenpitoa | 3
muihin sidosryhmiin tai tukeen

Samojen tietojen tallentaminen useaan | 1

Asiakasviestien moninaisuus

Ty6ajan kayttd oikeaan asiaan

Motivaatio, asenne ja tydssajaksaminen

Epéatasainen tyovirta

Toimintamallien noudattamatta jattami-
nen

Keskeytykset

Asiakas ei osaa kayttaa palvelua, jolloin
he voivat antaa vaaran otsikkotarkenteen
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Puutteet osaamisessa -

Tassa ryhmassé ei oltu niin yhdenmielisid ongelmien priorisoinnin suhteen kuin ensim-
maisen ryhmén evaluoinnissa. Lisdksi toinen ryhmé kehitteli useampia vastausvaihtoeh-
toja. Ongelmat, jotka eivat pisteitd saaneet, eivat ole tutkittavien mielesta tarkeimpié ke-
hityskohteita. Kolme térkeinta asiaa, minka takia asiakaspalvelijat eivat pysty toimimaan
tehokkaasti, ovat:

1. Jérjestelmien moninaisuus vaikeuttaa tiedon I6ytamista.
2. Organisaation toimintatavat, -mallit ja raatalointi luovat vaihtelua.
3. Jalkitoiden vaatimukset

Néiden ongelmien ratkaiseminen tuo suurimman tehokkuuteen liittyvan liiketoiminta-
hyodyn. Lisdksi osa tutkittavista koki seuraavat asiat tehokkuutta heikentéaviksi: epaopti-
maalinen ty6virranohjaus suhteessa saapuviin asiakasviesteihin, viestin sisaltd edellyttada
yhteydenpitoa muihin sidosryhmiin tai tukeen ja samojen tietojen tallentaminen useaan
paikkaan. Naihin mainittuihin ongelmiin ei lahdeté etsimaan ratkaisua tdman tutkimuksen
yhteydessé.

6.3 Ratkaisujen etsiminen

Edellisessa kappaleessa esiteltiin tapa, jolla I0ydettiin kolme merkityksellisintd ongelmaa
molemmista tehokkuuteen vaikuttavista kysymyksistd. Taman jalkeen mietittiin, mill&
tiedolla ongelmaa pystytaan ratkaisemaan. Taulukoissa 9, 10 ja 11 on esitetty kolme mer-
kityksellisinta tiedonl&hdettd, jolla pystytdén vaikuttamaan kysymykseen: *’Miksi asiak-
kaat lahettavat meille niin paljon viesteja?”.

Taulukko 9: Ensimmaisen ryhmakysymyksen (asiakkaiden kysymysten suuri maara)
suurin ongelma ja sen ratkaisuehdotukset.

Ongelma: Asiakas kyselee keskenerdisista asioista, koska ei tieda koska hanta pal-
vellaan (esim. lainaprosessi)

Tilannetiedon valittaminen asiakkaalle

Asiakkaalle tieto prosessin alussa sen odotetuista aikatauluista

Pitaydytaan luvatussa aikataulussa. Iimoitetaan asiakkaalle jos luvatussa aikataulussa
ei pysyta
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Tutkittavat kokivat, ettd asiakkaat eivat kysele niin paljoa keskeneraisistd asioista, jos
heille toimitetaan tilannetietoa prosessin aikana seka prosessin alussa. Lisdksi pelkan ti-
lannetiedon toimittaminen ei ole riittava, vaan kohdeyrityksen tulee pysya aikataulussaan.

Taulukko 10: Ensimmaisen ryhmakysymyksen (asiakkaiden kysymysten suuri maara)
toisiksi suurin ongelma ja sen ratkaisuehdotukset.

Ongelma: Asiakas ei voi hoitaa asiaansa verkkopalvelussa

Uusi verkkopalvelu

Automatisoinnin laajempi hyddyntaminen esim. ohjelmistorobotiikalla

Verkkopalvelun hakukoneen parantaminen

Tutkittavat kokivat, ettd asiakas voisi hoitaa asiansa verkkopalvelussa, jos kohdeyrityk-
sell& olisi parempi ja monipuolisempi verkkopalvelu. Toisaalta he myds kokivat, etta ny-
kyisessa verkkopalvelussa hakukone ei ole toimiva. Tdman parantaminen vahentéisi asi-
akkaiden kysymyksid. Kolmannekseen he vastasivat laajemmin, ettd automatisoinnin
hyodyntdminen esimerkiksi ohjelmistorobotiikan avulla véhentdisi kysymysten méaaraa.
Talla tutkittavat viittasivat, ettd asiakkaat kyselevat keskeneréisten asioiden peraan, koska
tietokannoissa tiedot eivat paivity reaaliajassa. Ohjelmistorobotiikalla tieto saataisiin vir-
taamaan tehokkaammin jarjestelmasta toiseen.

Taulukko 11: Ensimmaisen ryhmakysymyksen (asiakkaiden kysymysten suuri maara)
kolmanneksi suurin ongelma ja sen ratkaisuehdotukset.

Ongelma: Meilta lahtevan virheellisen informaation vuoksi viestiketjut laajenee

Mallivastausten kuntoon laittaminen

Virheiden tarkempi tilastointi, ja tdh@n perustuva systemaattinen korjaus seka osaami-
sen kehittaminen

Kohdeyritykselta lahtee virheellista informaatiota asiakkaille, koska mallivastaukset ei-
vat ole kohdallaan. Toisekseen, virheitd ei tilastoida tarpeeksi systemaattisesti. Tdma joh-
taa siihen, ettd kohdeyrityksessa ei olla tietoisia mitd virheitd asiakaspalvelijat tekevat
usein. N&in ei osata puuttua ja korjata suurimpia ongelmia.

Seuraaviin kolmeen taulukkoon 12, 13 ja 14 on keratty tietoa, milla pystyttaisiin vastaa-
maan kysymykseen: ’Miksi asiakaspalvelijat ovat niin hitaita vastaamaan asiakasvies-
teihin?”.
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Taulukko 12: Toisen ryhmakysymyksen (asiakaspalvelijoiden hitaus) suurin ongelma
ja sen ratkaisuehdotukset.

Ongelma: Jarjestelmien moninaisuus vaikeuttaa tiedon 16ytymista

Jarjestelmien yhten&istaminen

Robotiikka

Tuplanaytot

Tutkittavat kokivat, ettd asiakaspalvelijat l0ytéisivat tiedon nopeammin, jos jarjestelmat
olisivat yhtendisia. Talla hetkella eri jarjestelmissa tieto tulee hankkia eri tavalla riippuen
kohdejérjestelmésté. Liséksi joidenkin jérjestelmien tiedot eivét ole keskendan linjassa.
Jarjestelmista saataisiin enemman yhtendisid, jos ohjelmistorobotiikalla puututtaisiin jar-
jestelmien synkronointiin toistensa kanssa. Myds tuplandytot toisivat asiakaspalvelijoille
enemman tietoa ndkymiin yhdella vilkaisulla.

Taulukko 13: Toisen ryhméakysymyksen (asiakaspalvelijoiden hitaus) toisiksi suurin
ongelma ja sen ratkaisuehdotukset.

Ongelma: Organisaation toimintatavat, - mallit ja raataléinti

Yhtendinen tapa toimia organisaatiossa (yhtendinen hinnasto ja toimintamallit).
”’Olemme me, ei se ja tuo™ -ajattelu

Tutkimuksessa paljastu, etté organisaatiossa on liikaa vaihtelua yksikdiden toimintatapo-
jen ja —mallien vélilla&. Tdm4 asia voitaisiin ratkaista yhtendistaméalla organisaation toi-
mintaa hinnastojen ja toimintamallien avulla. Tutkittavat kaipasivat enemman yhteisolli-
syyttéd organisaatiossa.

Taulukko 14: Toisen ryhmakysymyksen (asiakaspalvelijoiden hitaus) kolmanneksi
suurin ongelma ja sen ratkaisuehdotukset.

Ongelma: Jalkitoiden vaatimukset

Vahennetdan tietovaatimuksia, koska tietoa ei hyddynneta

Laskutukseen liittyvat tiedot automaattisesti asiakastiedoista yhdistamalla

Toimintatapojen leanaus

Asiakaspalvelijat toimisivat nopeammin, jos heilld ei olisi niin paljon vaatimuksia tiedon
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tallentamisen suhteen. Tutkittavat kokivat, ettd osa jalkitdista on turhia, jolloin vaatimuk-
sia voitaisiin vahentda. He myds totesivat, ettd automatisoinnilla voitaisiin vahentaa jal-
kitoita erityisesti laskutukseen liittyvissé asioissa. Kolmannekseen he mainitsivat, ettd
toimintatavoissa on ylimaaréisia asioita, joita voitaisiin kehittda lean-periaatteilla.
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7. POHDINTA

Tassé luvussa koostetaan empiriaosuuden pohjalta, mitd tehokkuutta nostavia hyétymah-
dollisuuksia on tunnistettavissa kohdeyrityksessa. Naita hyotymahdollisuuksia sovitetaan
tdman tutkimuksen teoriaosuuden tuloksiin ja pohditaan, kuinka ne olisivat toteutetta-
vissa. Ndin ollen tdssa luvussa luodaan kokonaisuudesta synteesi, jossa annetaan potenti-
aalisia kehitysehdotuksia kohdeyritykselle.

Empiriaosuudessa kerattiin tehokkuuteen liittyvid ongelmia sekd niihin vastaavia ratkai-
suehdotuksia. Tassa luvussa ei varsinaisesti tartuta endd itse ongelmiin, vaan pohditaan,
kuinka ratkaisuehdotuksia voidaan vieda kaytantoon. Nailla ratkaisuehdotuksilla pystyt-
taisiin parantamaan péaatoksentekoa ja asiakaspalvelijoiden tehokkuutta, sek& vahenté-
mé&én asiakkaiden kontaktimé&aria. Ratkaisuehdotuksia on analysoitu ja koostettu tauluk-
koon, joka loytyy liitteestd 1. Analyysissé on pohdittu mita ennakkoedellytyksid tarvitaan
luokittelun n&dkdkulmasta, jotta ratkaisua voidaan hyddynt&dd. Analyysissa eri keinojen
maaré pyrittiin pitdm&an mahdollisimman véhaisend, jotta aihetta olisi helpompi kési-
tell&.

Tuloksia kasitellaan ja peilataan teoriaan kolmivaiheisesti. Ensimmaisessa vaiheessa poh-
ditaan, miten asiakasviestidatasta voidaan saada kilpailuetua kohdeyrityksessa. Toisessa
osiossa pohditaan, kuinka asiakasviesteja tulisi késitelld automaattisesti. Kolmannessa
osiossa annetaan suositus kohdeyritykselle kuinka he voivat ldhted rakentamaan auto-
maattista luokittelujarjestelmad. Nama kysymykset yhdessa vastaavat siihen, kuinka koh-
deyritys voi saada tehokkuutta ja paatoksentekoa tukevia hyotyja asiakaspalvelussa.

7.1 Asiakasviestidatasta kilpailuetua

Tulevaisuusverstaassa saadun datan perusteella vaikuttaa silta, ettd kohdeyrityksen liike-
toimintatiedon hallinnassa on monipuolisesti kehitettdvdd. Monipuolisuudella téssa yh-
teydessé tarkoitetaan, etta l16ydettyjen ratkaisuehdotusten toteuttamiseen riittaa perintei-
semmat tavat, joihin ei tarvita automaattista luokittelemista. Saatuja ratkaisuehdotuksia
voidaan tavoitella muilla tavoilla, kuten jarjestelmé- ja laitehankinnoilla, yleiselld auto-
matisointiasteen nostamisella, muutosjohtamisella, asiakasarvon tutkimisella ja lean-pe-
riaatteiden hyodyntamiselld. Tassd luvussa pohditaan saaduista ratkaisuista erityisesti
niit4, joihin voidaan hy6dynta4 asiakasviestidataa.

Saatujen ratkaisuideoiden analyysista esiin pistaé teema, ettd moni toisistaan riippumaton
taho haluaisi samoja asioita osaksi omaa, asiakkaan tai asiakaspalvelijoiden p&atoksente-
koa. Liséksi tiedetaén, ettd tietotarpeisiin vastaavaa dataa on olemassa, mutta sit4 ei ja-
losteta sopivaan muotoon tai sitd ei jaeta tehokkaasti ympéri organisaation. Tall& hetkelld
yrityksen arvokasta, harvinaista ja vaikeasti korvattavissa olevaa dataa ei saada muutettua
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kestavaksi kilpailukyvyksi (Laihonen et al. 2013, s.24). Vaikuttaa jopa silta, ettd talla
hetkell& datasta ei saada jalostettua tehokkaasti lyhyen aikavélin Kilpailuetua perus- ja
erikoisraporttien tai selvityksien avulla (Davenport & Harriksen 2007, ss. 26-27). Koska
kohdeyritys on kiinnostunut aiheesta ja tuki tdménkin tutkimuksen toteutusta, suunta on
oikea.

Erityisesti liitteen 1 analyysissé paljastuu, ettd viestidatasta haluttaisiin tietaa ratkaisuky-
kyyn ja siséltoon liittyvid asioita, jotka kuuluvat Davenport et al (2010, ss. 6-7) normaalin
raportoinnin piiriin. Ne ensisijaisesti vastaavat kysymykseen mité tapahtui. Ratkaisuky-
kyasioissa halutaan tiedonkerayksen perusteella tietdd, kuinka nopeasti viestiketju ollaan
saatu hoidettua, kuinka monella viestill4 asia saatiin ratkaistua sekd kuka asiakasta miel-
Iyttdvan vastauksen on tarjonnut. Kéytdnngssé voidaan ajatella, ettd ndmaé asiat saadaan
laskettua kolmen muuttujan avulla. Tarkastelemalla viestiketjun ensimmaisen ja viimei-
sen viestin aikaleimoja saadaan tietdd, kuinka nopeasti asiakkaan ongelma on ratkaistu.
Voidaan myds olettaa, ettd viestiketjun eri viestien maara kertoo siitd, kuinka monella
viestilla asia saatiin hoidettua. Jos viestien méaaré on esimerkiksi kaksi kappaletta, viesti-
ketju saatiin hoidettua asiakaspalvelijan ensimmadiselld vastauksella. Kolmannekseen,
voidaan olettaa, ettd viimeisimman viestin l&hettanyt asiakaspalvelija on ratkaissut ongel-
man. Tutkija ei tiedd miten asiakasviestit ovat todellisuudessa tallennettuna tietovaras-
toon, mutta oletetaan niiden lahestyvan relaatiotaulukon 15 mukaista rakennetta.

Taulukko 15: Oletettu viestien rakenne kohdeyrityksen relaatiotietokannoissa.

Viestiketju- Ensimmainen Vies- | Vies- Viimeisin Aikalei-
dokumentti viesti tin ot- | tien asiakaspalve- | maus
sikko | maara | lija
ket-
jussa
D Viestil Lainat | 5 Jani 25.11.06-
28.11.06
D, Viesti2 Kortit |2 Sami 26.11.06-
27.11.06
Ds Viesti3 Lainat | 3 Jani 26.11.06-
28.11.06
D, Viesti4 Lainat | 2 Sami 26.11.06-
26.11.06

Kuten aiemmin tassa tydssa on esitetty (luku 3), viestejd luokitellaan jo asiakkaan toi-
mesta. Tama on esitetty relaatiotaulukossa 15 sarakkeessa “viestin otsikko”. Ongelma on,
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etta viestien otsikot ovat aihepiireiltddn niin laajoja, ettd niiden perusteella saatu statis-
tiikka ei valttdmatta tuo arvoa kuin suuremmissa organisaatiota koskevissa paatoksissa.
Mité pienemmaéksi luokat muodostetaan, sitd pienempiin paétoksiin statistiikkaa voidaan
hyodyntéé. Tama edellyttdd myos, ettd statistiikka tuodaan nakyviin tiimi- ja yksilotasolle
(Laihonen et al. 2013, s. 49). Luokittelua voidaan tehdd tarkemmaksi manuaalisesti tai
hyodyntdmalla automatiikkaa. Esimerkiksi ”lainat” luokituksen saaneita viesteja voidaan
tarkemmin luokitella uuden lainan hakeminen” tai “vanhan lainan maksaminen” vaihto-
ehtoihin. Ajatellaan, ettd D, ja D5 viestit ovat molemmat “uuden lainan hakeminen” —
tarkennuksen omaavia viesteja. Talloin voidaan vanhan viestihistorian perusteella laskea
ratkaisukykyyn liittyvia attribuutteja taulukon 16 mukaisesti.

Taulukko 16: Ratkaisukykyyn liittyvien asioiden selvittdminen oletetun viestirakenteen
perusteella.

Viestin sisaltotar- | Keskimaarainen Keskiméaardinen Aihealueen asian-

kennus vastausaika  (pdi- | viestiketjun koko tuntija
val)
Uuden lainan hake- | (4 + 3)/2 = 3,5 pai- | (5+3)/2 = 4 viestid | Jani

minen vaa

Toisekseen, tutkittavia kiinnosti omista ja organisaation paatoksentekoa koskevista néako-
kulmista erityisesti viestien sisaltoa koskevat tiedot. Kiinnostavia asioita olivat esimer-
kiksi mill& asialla asiakkaat l&hestyvat kohdeyritystd, olisiko asiakas voinut tehda tdman
asian itsepalveluna, miten voidaan parantaa verkkopalvelua ja sen hakukonetta, kuinka
monessa viestissa on ohitettu myynninpaikat ja miten mallivastaukset saadaan laitettua
kuntoon. Naihin kysymyksiin saadaan osittain vastauksia analysoimalla tarkemmin luo-
Kiteltuja asiakasviesteja. Asiaa havainnollistaa relaatiotaulukko 17. Jo pelkdastaan tieta-
malla tarkkojen aihealueiden kappalemaarét, voidaan priorisoida kehityskohteita. Taulu-
kossa on havainnollistettu, ettd "uuden lainan hakeminen” —viestit ovat yleisid suhteessa
muihin aiheisiin, ja niihin vastaamiseen menee suhteellisen kauan. Tasté voidaan tehda
johtopaatoksia seké analyyseja useista edelld mainituista nakokulmista.

Taulukko 17: Kaivattu uusi viestirakenne, jossa oikeat tiedot ovat helposti saatavilla.

Viestin sisdl- | Kappale- Luokalle Keskimé&éardi- | Keskimaarai- | Aihealu-

totarkennus | maara vii- | analysoituja | nen vastaus- | nen viestiket- | een asi-
meisen Vii- | ominai- aika (paivaa) | jun koko antuntija
kon aikana | suuksia
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Uuden lainan | 2 (D4, D3) | Myynnilli- | 3,5 4 Jani
hakeminen nen, vaikea

itsepalvelu,

asiakas

usein kysyy

toisessa

viestissa

hinnastoa
Vanhan lai- | 1 (D,) Helppo itse- | 1 2 Sami
nan maksa- palvelu
minen

Tarkemmissa sisaltdanalyyseissa voidaan esimerkiksi selvittad, mité asiakas usein kysyy
kohdeyrityksen lahettdmén vastauksen jalkeen. T&té asiaa voidaan hyddyntaa lisaamalla
proaktiivisesti useasti kysytty asia jo osaksi ensimmaisté viestid, jolloin mahdollisesti
pystytaédn vélttdmaan asiakkaan toinen kontakti. Toisekseen, priorisoitu asia voidaan nos-
taa paremmin nakyville osana verkkopalvelua ja sen hakukonetta. Kolmannekseen, voi-
daan miettid, miten asiakkaat saadaan tekemééan kohdennettu asia useammin itsepalve-
luna. Neljannekseen, tiettyyn luokkaan kuuluvat viestit voidaan analysoida enemman
myynnillisiksi kuin toiset. Talla tavalla voidaan esimerkiksi kouluttaa, ettd asiakaspalve-
lijat tunnistavat myynnin paikat paremmin.

7.2 Asiakasviestien automaattinen kasitteleminen

Edelld mainitut asiat voidaan toteuttaa tekeméll& satunnaisotanta massadatasta ja asetta-
malla se tarkempiin luokkiin kayttaméalla asiantuntijoita. Talla perusteella voidaan statis-
titkan perusoppien mukaisesti yleistad, ettd koko massadata noudattaa likim&érin samaa
jakaumaa. Tdma on kuitenkin tehoton, epatarkka, aikasidonnainen ja epatarkoituksenmu-
kainen keino, sill& avuksi voidaan ottaa esimerkiksi koneoppimisen ja hahmontunnistuk-
sen menetelmid. Namé& menetelmét pystyvat reaaliaikaisesti kasittelem&an koko massa-
dataa hyodyntden automatiikkaa. (Miner et al. 2002, ss. 882-884.) Téman tutkimuksen
teoriaosuuden valossa teknologian hyddyntdminen vaikuttaa erityisen mahdolliselta,
koska asiakasviestit koskevat suljettua aihepiirid eli finanssialaa (Agirre et al. 2009). Ta-
man liséksi asiakkaat luovat suljetun aihepiirin viesteille entist4 suljetummat viestiaiheet
valitsemalla viesteille otsikot annetuista vaihtoehdoista. Taten voidaan olettaa, ettd kay-
tetty sanasto ei ole niin monipuolista tietyn otsikon alla, ja toisiinsa liittyvat dokumentit
ovat helpompi tunnistaa. On tosin hyva huomioida, ettd asiakas voi antaa virheellisen
otsikon, joka aiheuttaa poikkeavuuksia. Néiden takia data tulee siivota ennen menetelmén
implementointia.
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Tutkimusta tehdessa oli oletus, ettd kohdeyrityksella olisi tarve erityisesti ohjatun kone-
oppimisen ja hahmontunnistuksen menetelmille. T&sté johtuen teoriaosuudessa paino-
piste oli ohjatulla oppimisella. Ohjattu oppiminen tarvitsee kuitenkin tietyn luokkanimi-
tyksen, johon asiakasviestit sovitetaan. Datan kerdyksen jalkeen vaikuttaa siltg, ettd koh-
deyrityksellad on erityisesti tietotarpeita tarkempien luokkanimitysten suhteen. Tdma aset-
taa tutkimuksen oletuksen virheelliseksi. Vasta tarkempien luokitusten jalkeen saadaan
vastattua laadukkaammin tutkittavien ratkaisuehdotuksiin. Tarkempien luokitusten muo-
dostamiseen voidaan soveltaa ohjaamattoman oppimisen eli klusteroinnin menetelmia
(Duda et al. 2001, ss. 517-518). Néilla menetelmilla voidaan 16ytéé piirteiden valossa
toisiaan lahelld olevat dokumentit, jotka todennékoisesti kuuluvat samaan luokkaan. Toi-
siaan lahelld oleville dokumenteille annetaan myéhemmin tarkentavia siséltootsikoita nii-
den asiasisallon perusteella. Vasta kun ollaan luotu tarkemmat siséltotsikot, voidaan im-
plementoida ohjatun oppimisen jéarjestelmé tuomaan tehokkuushyétyja. (Kotsiantis et al.
2007.)

Tunnistettuihin asiakaspalvelijoiden tehokkuuden pullonkauloihin on hankala tuoda
kontribuutiota koneoppimisen ja hahmontunnistuksen menetelmilla. Suurimmat tunnis-
tetut pullonkaulat olivat jarjestelmien moninaisuus, organisaation erilaiset toimintatavat
ja -mallit seka raatalointi ja jalkitdiden vaatimukset. Néistd asioista erityisesti organisaa-
tion erilaiset toimintatavat antavat haasteen automatiikan kaytolle, jos eri asiakasryhmia
palvellaan eri toimintatavoilla. Mitd enemman vaihtelua on datan rakenteessa ja sisal-
|0ssd, sitd enemman tarvitaan ihmisen tulkintaa (Blumberg & Atre 2003).

Toisaalta, asiakasapalvelijoiden tehokkuuteen voidaan vaikuttaa muilla keinoilla, jota ei
datan kerayksen yhteydessa tunnistettu. Tehokkuutta saadaan oivaltavalla analytiikalla,
kun menetelmat analysoivat jokaisen saapuvan viestin suhteessa viestihistoriaan, ja
teemme tdman perusteella parempia paatoksia tulevaan liittyen (Davenport et al. 2010,
ss. 6-7). Tallainen tilanne vaatii automaattisen luokittelujarjestelmén implementointia
osaksi asiakaspalvelukanavaa. Lisaksi se vaatii, etta tietyille luokille on analysoitu tieto-
tarpeisiin vastaavia ominaisuuksia. Hyvassa tilanteessa asiakaspalvelijalla on saapuneen
asiakasviestin yhteydessa useita uusia tyokaluja, milla asiakkaalle voidaan tuottaa entista
parempi asiakaspalvelutilanne. Asiakas olisi erittdin tyytyvéinen, jos asiakaspalvelijalla
olisi tietoa hanen todellisista tarpeistaan (Beujean et al. 2006). Jos oivaltava analytiikka
saadaan onnistumaan, asiakaspalvelijalla voi olla seuraavia tassa tydssa relevanteiksi tun-
nistettuja tyokaluja kaytossa:

- Viestiluokan asiantuntija (ratkaisukyvyn parantuminen)

- Ongelmaluokkaan sopiva mallipohja (ratkaisukyvyn parantuminen)

- Mitd asiakas oletettavasti kysyy seuraavassa kysymyksessaan tassa ongelmaluo-
kassa (ratkaisukyvyn parantuminen)

- Tietoa asiakaskayttaytymisesta (lisdarvon tuottaminen)
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Samalla jarjestelmalogiikalla voidaan myds vahentad asiakkaiden kontaktiméaraa. Tut-
Kittavat tunnistivat, ettd asiakkaat ottavat vdhemman kontaktia, jos he saavat tietoa kes-
keneradisisté asioista, kohdeyritys ei lahetd virheellistd informaatiota ja jos asiakkaat pys-
tyisivét hoitamaan asiansa itsepalveluna. Ensinnékin, keskenerdisten asioiden kyselemi-
nen voidaan ehkdista antamalla vanhan viestidatan perusteella odotettuja arvoja kuinka
kauan tietyn viestiluokan prosessointi tulee kestaméan. Tamé informaatio voidaan toimit-
taa jo asiakkaan viestin ldhetyksen yhteydesséd. Tassa tilanteessa asiakas ei todennékoi-
sesti kyselisi ennen odotettua palveluaikaa, koska hénta palvellaan. Toisekseen, jérjes-
telma voi tunnistaa viestissa haluttuja asioita, jolloin jarjestelma voi tuoda haluttuja tietoja
saatavilla. Taméa vahentdd virheellisen informaation méaréa. Kolmannekseen, tilastoi-
malla useasti kysyttyjé asioita pystytdan kehittdméén verkkopalvelua toimivammaksi asi-
akkaan nakokulmasta. Useasti kysyttyihin asioihin voidaan esimerkiksi luoda toimivam-
mat itsepalvelukanavat.

Toisaalta, vield paremmassa tapauksessa tekodlya omaava jarjestelma voi tunnistaa jo
ennen kuin asiakas on lahettanyt viestin, ettd minké tarkan luokituksen viesti on saamassa.
Tallaisessa tapauksessa jarjestelmé voi ehdottaa asiakkaalle aiheeseen sopivaa mallivas-
tausta sisaltden informaatiota, linkkeja ja itsepalveluehdotuksia. Jos asiakkaan tietotar-
peet saadaan tyydytettyd ennen viestin lahetystd, voidaan koko asiakaskontakti mahdol-
lisesti estad. Mikéa olisikaan kaikkien osapuolien mielestd hienompaa kuin se, etta asiak-
kaat tyydyttéisivat tietotarpeensa ennen kuin ehtivat edes viestia lahettdmaan?

7.3 Automaattisen luokittelujarjestelman rakentaminen

Tdssa tyossa on pyritty antamaan valmiudet erityisesti Webb et al. (2011, ss. 4-5) ohjatun
koneoppimisen kehitysmallin vaiheisiin yksi ja kaksi. Ensimmainen vaihe on ongelman
muotoilu. Ongelma on, ettd asiakkaalle ei toimiteta tarpeeksi tietoa viestin lahetyksen
yhteydessé ja toisekseen, asiakaspalvelijalla ei ole tarpeeksi tietoa vastatessaan asiakas-
viestiin. Nama vaikuttavat negatiivisesti asiakaspalvelun tehokkuuteen kahta eri kautta.
Ensinndkin asiakas kysyy lisakysymyksia aiheeseen liittyen, koska han ei tied4 milloin
hanté tullaan palvelemaan. Lis&ksi asiakaspalvelijalla menee aikaa selvitelld asiakasvies-
tiin liittyvi& asioita, jotka hyvin suurella todennékoisyydell& on jo tiedossa muualla orga-
nisaatiossa. Tamad tieto ei vain ole helposti saatavilla ja se joudutaan kaivamaan joka kerta
uudestaan. Ongelmaan ratkaisu on reaaliaikainen analytiikka, joka tarjoaa viestin luokan
perusteella tietoa sen tyypillisistd ominaisuuksista.

Toinen ongelma on, etta nykyiset asiakasviestien luokitukset eivat ole tarpeeksi tarkkoja.
Jotta voisimme hyddyntaa edelld mainituin keinoin reaaliaikaista analytiikkajarjestelméaa,
kohdeyritys tarvitsee ensin tarkemmat luokat asiakasviesteille. VVasta tarkempien luoki-
tusten jalkeen kohdeyritys voi alkaa rakentaa automaattista luokittelujarjestelmaa. Uuden
tarkemman luokkajarjestelman rakentamisessa voidaan hyodyntédd vanhan viestidatan
Klusterointia tai aloittaa puhtaalta poydélta (Duda et al. 2001, ss. 517-518). Jos aloitetaan
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puhtaalta poydalta, voidaan hyodyntédéd asiakkaiden ja asiakaspalvelijoiden asiantunte-
musta osana luokkajarjestelman rakennusta. Toisin sanoen, annetaan asiakkaalle mahdol-
lisuus tarkentaa hyvin yksityiskohtaisesti ennakkoon maéaritellyistd luokista, mita viesti
koskee. Talla hetkell& asiakkaiden tulee médritelld litan korkealla tasolla viestin aihe.
Puuttuvat ja virheelliset luokitukset korjattaisiin asiakaspalvelijan toimesta.

Webb et al. (2011, ss. 4-5) mallissa toinen vaihe on datan suunnittelu ja kerddminen. En-
sinnékin aiemmin mainituille uusille luokille tulee laskea ja selvittéa tiettyja ominaisuuk-
sia. N&itd ominaisuuksia on esitelty edellisessd alaluvussa. Kun uusi luokittelumalli on
saatu implementoitua, ruvetaan kerddmaan ohjatun koneoppimisen ja hahmontunnistuk-
sen jarjestelmalle kehitysdataa. Taman tyon tutkija suosittelee, ettd korpusaineistoja ke-
rataan yhtd monta kuin uudessa luokkajarjestelmassé on ylatason luokkia. Talla pystytaan
luomaan hyvin rajattu sanasto.

Mallin seuraavat vaiheet jarjestyksessa ovat: alustava datan arviointi, piirteiden valinta ja
vahentdminen, luokitteleminen seka evaluointi (Webb et al. 2011, ss. 4-5). Néihin vaihei-
siin tdman tyon tutkija suosittelee, ettd kohdeyritys hankkii ulkopuolista osaamista sellai-
selta taholta, joka on suorittanut aiemmin vastaavanlaisia tehtévid suomen kielisella ai-
neistolla. Kirjallisuudesta ei selvia yhdenmielisesti suomen kielelle sopivia parhaita kéy-
tantoja.

7.4 Pohdinnan yhteenveto

Taman luvun pohdintoihin on lahdetty teoreettinen nakokulma edelld. Kaytannossa teko-
alyn implementointi osaksi kohdeyrityksen jarjestelmid voi olla hankalaa. Hankaluuksia
tuottaa erityisesti viestien tietovarasto, jota ei valttdmatta ole suunniteltu néita asioita sil-
malla pitden. Toinen tyon teoriaosuudessa pohdittu hankaluus liittyy suomen kieleen.
Suomen kieli on haastava koneoppimisen ja hahmontunnistuksen jarjestelmille (Korenius
et al. 2004). Tutkimusten perusteella tallaisen jarjestelman rakentaminen on kuitenkin
mahdollista. Tama tutkimus tuo nakdkulman siihen, miten tulevaisuudessa voidaan en-
tistd taitavammin hallita omaa dataa. Jarjestelmien kehittdminen on ajankohtaista ja pa-
kollista, koska EU:n tuomat direktiivit tulevat vaatimaan ketter&d4 datanhallintaa sakko-
rangaistuksen uhalla (Nisén 2016). Perustuen tulevaisuusverstaassa saatuihin tietoihin,
kohdeyritys ei joko tayté vield ketteria vaatimuksia tai sitten organisaatiossa ei jaeta asia-
kasviesteihin liittyvaa dataa tehokkaasti. Tdmé perustuu tutkijan vaikutelmaan, jonka mu-
kaan osa ratkaisuista tulisi olla helposti saatavilla perinteisimmill& tiedonhaun tehtévilla.

Salon (2013, s. 138) mukaan kilpailuetua tavoitellaan datan avulla talla hetkelld kahdella
eri pelikentéalla. Ensimmaiselld pelikentalla kilpaillaan kuka saa keréttya dataa mahdolli-
simman paljon. Kohdeyritys vaikuttaa olevan onnistunut kerddmaan dataa toiminnastaan
hyvin laaja-alaisesti. Sen sijaan toisella pelikentélla kilpaillaan, kuinka jo kerétysta da-
tasta saadaan kaikki mahdollinen irti. Vaikuttaa siltg, ettd kohdeyrityksen tulisi kiinnittaa



70

huomiota enemman tdhan osioon. Hyva kehityssuunnitelma on kéayttaa timan tyén oppeja
osana tulevaisuuden péaatoksentekoa.

Tutkimuksessa kerdttiin dataa tulevaisuusverstaan avulla. Pavelinin (2014) suosittelee tu-
levaisuusverstaaseen kaytettavéksi kokonaista péivad, mutta tassa tydssé kaytettiin 1,5
tuntia. Vaikka aika kéytettiin tehokkaasti, oli se liian vahainen ndin laajaan aiheeseen,
josta tutkittavien etukéteinen tietdmys oli niukka. Pidemmalla ajalla oltaisiin paasty pa-
remmin tutkimusaiheeseen kiinni, joka edelleen olisi johtanut tasméllisempiin vastauk-
siin. Nyt vastauksien sovittaminen kontekstiin jai pitkalti tutkijalle. Tdma ei ole ihanteel-
lista tutkimuksessa, joka pyrkii olemaan mahdollisimman objektiivinen. Tulevaisuus-
verstas oli siitd onnistunut, ettd se sai osallistujien suhteen hyvin poikkileikkaavan otok-
sen asiakaspalveluun liittyvisté tahoista. Téll& otoksella ei kuitenkaan péasty tutkimaan
asiakaspalvelun ulkopuolisia nakékulmia, kuinka hy6tyja voidaan saavuttaa muualla fi-
nanssialan organisaatiossa. Onnistunutta oli myos se, etta kaikilla tutkittavilla tuntui ole-
van samanlaiset ajatukset tulevaisuusverstaassa esitetyistd kysymyksistd. Tama kertoo
joko siitd, ettd tunnistettiin todelliset ja usein esiintyvét ongelmat, tai siita, etta asiat on
tunnistettu jo ennen téta tutkimusta ja niista on keskusteltu. Yleisesti kaytettiin samanlai-
sia termejé ongelmien ilmaisemiseen, mika viittaa jalkimmaéiseen hypoteesiin. Verstaassa
jokainen Kirjoitti vastauksia post-it lapuille ennen kuin toi mielipiteenséd kysymyksiin
ilmi. Tdmaé poistaa mahdollisuuden, etté joku osallistujista olisi vaikuttanut yhteisén mie-
lipiteeseen liikaa.
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8. YHTEENVETO

Tama tutkimus pyrki vastaamaan paatutkimuskysymykseen ”Mité tehokkuushyotyja voi-
daan saavuttaa asiakasviestien automaattisella luokittelemisella finanssialan yrityksen
asiakaspalvelussa?”. Tutkimuskysymykseen vastattaessa selvisi, ettd monet kohdeyri-
tyksen tunnistetut hyodyt ovat saavutettavissa myos muilla keinoin, kuin hyodyntamalla
automaattista luokittelemista. Tutkijalle jai sellainen vaikutelma, ett4 tutkittavia kiinnos-
taneet tietotarpeet ovat lopulta tyydytettavissa hyvin yksinkertaisilla laskelmilla. On-
gelma on, etté asiakasviesteja on niin paljon, ett4 naiden yksinkertaisten laskelmien teke-
miseen tarvitaan niin paljon laskentatehoa, ett4 perinteiset ohjelmistot, saati sitten ihmi-
sen kasittelykyky, eivat néita pysty tekemaén. Tarvitaan ohjelmistoja, jotka on suunni-
teltu erityisesti ottamaan huomioon massadatan ominaisuudet. Kirjallisuuskatselmuksen
perusteella ndihin soveltuvia ratkaisuja 16ytyy jo osana arkipdivaistd ymparistédmme.
Tama osoittaa, etté ratkaisuun voidaan hyodyntaa valmista ratkaisua.

Tassa tutkimuksessa l0ydetyt tietotarpeet vaikuttavat olevan lopulta hyvin yksinkertaisia
ja monia eri toimijoita kiinnostavia asioita. VVoiko olla, ettd joku organisaatiossa tietda
naihin vastaukset? On mahdollista, ettd kyseessa on liiketoimintatiedon hallinnan on-
gelma, jossa oikeata tietoa ei saada oikealla henkil6lle oikeaan aikaan. Téllaisia ongelmia
VoI syntyé organisaatioissa siilomaisen toiminnan myota. Lahtokohtaisesti jokaisessa or-
ganisaatiossa kaikkien tyontekijoiden tulisi miettid, voiko joku kollega tarvita samaa tie-
toa. Erityisesti tahojen, jotka toimivat keskitettyjen tietovarastojen haltijoina, tulisi pohtia
tatd asiaa. Tallainen toiminta edellyttd4 organisaatioissa tiedolla johtamisen kulttuuria,
joka tutkimuksien mukaan lahtee erityisesti sitoutuneesta yritysjohdosta, joka huomioi
asian jo yritysstrategiassa.

Tiedon keréyksessé selvisi, ettd asiakasviestidatasta voidaan jalostaa vélittémia ja valilli-
sid hyotyja. Valittomilla hyddyilla tarkoitetaan asioita, mihin vastaus selvida tutkimalla
asiakasviestien massadataa. Esimerkiksi asiakaspalvelussa kéytettyjd mallivastauksia
voidaan laittaa kuntoon tutkimalla asiakasviesteistd, mitk& asiat tietyissad kysymyksissa
jaavat asiakkaille epaselviksi. Valillisill4 ratkaisuilla tarkoitetaan asioita, mihin asiakas-
viestien massadatasta voidaan saada viitteita. Esimerkiksi uuden verkkopalvelun ja siihen
liittyvien itsepalvelukanavien kehityksessa on térkeétd saada tietoa, mitd asiaa asiakkaat
eivét ole loytaneet nykyisesté verkkopalvelusta. Tama ilmenee tutkimalla asiakasviesteja,
joita asiakkaat kysyvat, koska eivét ole l6ytaneet helpompaa tapaa asian hoitamiseen.
Tutkimuksessa myos selvisi, ettd asiakasviestidatan suurin liiketoimintahy6ty on sidot-
tuna ratkaisukykyyn ja sisaltoon liittyvissa asioissa. Nama tiedot ovat toistaiseksi piilossa,
mutta saavutettavissa analysoimalla dataa tarkemmin.

Tutkimuksen yhteydessa tutkija havainnoi asiakaspalvelijoiden tyota. Yksinkertaistaen
ty6 voidaan mallintaa seuraavaan prosessikulkuun. Suluissa on ilmaistu sama asia tdman
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tyon nakokulmasta. Mita kokemattomampi asiakaspalvelija oli, sitd useammin han kéytti
mallivastauksia osana toimintaansa.

1. Ymmérré asiakkaan ongelma (Pohdi aiemman kokemuksesi perusteella onko viestisséa
sellaisia piirteitd, joilla voit luokitella sen tiettyyn ongelmaluokkaan.)

2. Etsi ongelmaan sopiva mallivastaus (L&hde ratkaisemaan kokemuksesi perusteella luo-
kan tehtavaa samalla tavalla kuin aikaisemmin.)

3. R&ataloi vastaus asiakkaalle sopivaksi (Kaytd asiakkaaseen liittyvida muuttujia hy-
vaksi.)

Loppujen lopuksi kyse on siis saapuvien asiakasviestien kategorisoimisesta tiettyyn on-
gelmaluokkaan ja luokalle sopivan mallivastauksen kayttdmisestd. Mité tarkemmin asia-
kasviestit ovat luokiteltu, sitd sopivampi mallivastaus voidaan tarjota. Heréa siis kysy-
mys, etta tarvitseeko tulevaisuudessa ihmista tdmén prosessin tekemiseen vai voiko teko-
alya omaava virtuaalinen tyontekija hoitaa prosessin meidén puolestamme? Taté asiaa ei
tarvitse lahted implementoimaan suoraan ottamalla virtuaaliagentteja kéyttoon, vaan
asiaa voidaan l&hestya asteittain vahentéen epédonnistuneiden vastauksien riskid. Aluksi
voidaan tarjota asiakaspalvelijalle vastausehdotuksia tekodlyd omaavasta jarjestelmésté.
Talloin asiakaspalvelija validoi ne ennen lahetysté asiakkaalle, ja samalla opettaa vahvis-
tetun koneoppimisen keinoin koneelle oliko vastaus hyvaksyttava.

Tutkimuksessa huomattiin, ettd asiakasviestien automaattinen luokitteleminen lahtee aina
tarkoituksenmukaisten luokkien rakentamisesta. Vasta tdman operoinnin jélkeen voidaan
hyodyntédd automatiikkaa asiakasviestien luokitteluun. Uusinta ja hienointa tekodlya
omaava jarjestelma ei itsendisesti voi rakentaa tarkoituksenmukaisia luokkia liiketoimin-
nalle. Tahan tyohon lahdettiin harhaanjohtavalla oletuksella, etté tekodly ja nykyiset luo-
kitukset ovat riittavid. Taman tyyppisissa projekteissa tullaan onnistumaan, kun muiste-
taan, etta liiketoiminta ohjaa teknologiaa ja teknologia mahdollistaa liiketoimintaa. Kun
lopulta luokat on saatu kuntoon, asiakasviestien automaattinen luokittelu tuo suurimmat
hyodyt sen reaaliaikaisen data-analyysin myo6té. Reaaliaikaisella data-analyysilla voidaan
oivaltaa, mitd viestin toiselta osapuolelta voidaan odottaa.

Kun data on saatu otettua haltuun ja automaattinen luokittelujarjestelma implementoitua
osaksi asiakaspalveluvayléa, ei olla kaukana koko paradigman muutoksesta, missé perin-
teinen asiakaspalveluvayld muuttuu itsepalveluvaylédksi. Itsepalveluvéayldan toisessa
paassé toimii reaaliaikaisia vastauksia tarjoava virtuaaliagentti. Tdman tyon aihe itseasi-
assa rakentui virtuaaliagentteihin perentymalla. Perehtymisen tuloksena valikoitui luokit-
telemisen ndkokulma, joka antaa helpon ymmarryksen monimutkaisiin jarjestelmiin.
Matkalla kohti virtuaalisia agentteja voidaan saavuttaa myos muita hyotyja. Tamén tyon
kontribuutio tuo selkeyttd sithen, mit4 muita hyotyjé voidaan saavuttaa. Vaikka tutkimuk-
sessa kaytettiin finanssialan yrityst, ovat 16ydetyt hyodyt enemmén asiakaspalvelulle
ominaisia, eivatka finanssialalle.
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Tama tutkimus valmistelee ja kannustaa organisaatiota hyodyntaméaén automaattisen luo-
kittelemisen menetelmid. Taméan tyon jalkeen olisi luonnollista jatkaa tutkimuksia min-
kalaisiin luokkiin organisaatiot haluavat asettaa epastruktuuria dataa ja milla piirteill&
viestit voidaan tehokkaimmin tunnistaa tietyn luokkanimityksen omaavaksi. Liséksi kai-
vataan yleisté tutkimusta liittyen suomen kielen koneelliseen kasittelyyn. Erilaisia algo-
ritmeja on Kirjallisuudessa esitetty paljon, mutta suomen kieleen kohdistuneita tutkimuk-
sia on valitettavan vahan.
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LITTE 1A: VASTAUSTEN ANALYSOINTI

Tassd on esiteltynd tydpajan vastausten analyysi. Analyysissé pohdittiin, miten viestia
tulee luokitella, jotta tietotarpeet saadaan tyydytettya. Liséksi on pohdittu, mikd luokan
ominaisuus tulee selvittaa ratkaisuehdotusta varten. Kaikkiin asioihin ei pystytd syventy-
mé&an automaattisella luokittelemisella. Ndma kohdat ovat merkattu punaisella ja niita on
analysoitu, milla muulla keinolla asiaan voitaisiin vaikuttaa. Suuren taulukkorakenteen
takia liite on tuotu kuvana ty6hon ja jaettu A ja B osioihin, jotta ne saadaan visuaalisesti
sopimaan osaksi tata kokonaisuutta.

Automaattisen

luokittelun Luckan
Taulukko ™ | Ratkaisu ~ | kehde * | Luokan nimi * | ominaisuus | ™ | Muu tapa
Sisaltd. Missa kaikkialla viesti on kiertanyt ja kuka sen lopulta an
Al hoitanut —= Kenelle viesti olisi heti kuulunut chjautua Sisaltd Sisaltbotsikko Ratkaisukyky
Ratkaisuaste --» Kuinka monta viestia on voitu hoitaa ja asia ratkaista
Al suoraan lisdarvoa tuottaen Sisaltd Sisaltdotsikko Ratkaisukyky
Kuinka paljon pystymme hoitamaan kuntoon ensimmaisen
A1 kontaktikasittelyn aikana? Sisalto Sisaltootsikko Ratkaisukyky
Ratkaisukyky,
Ratkaisukyky. Sisaltddkd viesti riittdvat tiedot asian hoitamiseen? Sisdltbotsikko
A1 Olisiko asiakas voinut hoitaa asian itse verkkopalvelussa. Sisalto Sisaltootsikko analyysi
Al Ratkaisukyky. Yhtedenotonaihe Sisaltd Sisaltdotsikko Ratkaisukyky
Sisdltdotsikko
A1 Kuinka monessa viestissa on chitettu myynninpaikat Sisaltd Sisaltdotsikko analyysi
Kysytyimmat
Al Padaihealuset. Milld asialla asiakkaat meitd 13hestyvat? Sisdltd Sis3ltbotsikko sis3ltbotsikot
Sisdltbotsikko
Al Mika oli primaarikontaktin syy? Sisaltd Sisaltdotsikko analyysi
Sisdltdotsikko
analyysi,
Miksi asiakas ei pystynyt hoitamaan asiaa verkossa itse? Mitka asiat Kysytyimmat
Al nousee useimmin esiin? sisaltd Sisaltdotsikko sisaltdotsikot
Kysytyimmat
A2 Mita asiaa kysytaan useimmiten? Sisaltd Sisaltdotsikko sisaltootsikot
IMitkd asiat asiakas kokee tarkeimmiksi tuottamassamme Asiakasarvon
A2 palvelussa? tutkiminen
Asiakasarvon
A2 Miten asiakas haluaa hanelle vastattavan ja mika siing on tarkeinta? tutkiminen
Asiakasarvon
A2 Mika on asiakkaalle tarkeaa? tutkiminen
Ratkaisukyky
A2 Mitd osaamista ja ohjeistusta tarvitsen usein / harvoin? Sisaltd Sisdltbotsikko {oma)
A2 Auttoiko annettu ratkaisu asiakasta kerralla? Sisalto Sisaltootsikko Ratkaisukyky
Kuinka paljon wuoden aikana on mennyt chi lisgdarvon tuottamisen Sisaltootsikko
A2 paikkoja? (myyntindkdkulma) Sisaltd Sisdltbotsikko analyysi
Ratkaisukyky! Kuinka monessa tilanteessa asiakasneuvoja itse on [ ei
A2 ole voinut auttaz asiakasta ja tuottaa lisaarvoa pankille? Miksi ei? Sisaltd Sisaltdotsikko Ratkaisukyky
Ratkaisukyky, miten asiakkaan ongelma on saatu kerralla kuntoon.
A2 Onko asiakkaan vield pitdnyt palata asian tiimoilta uudestaan Sisaltd Sisaltdotsikko Ratkaisukyky
Bla Tilannetiedon valittaminen asiakkaalle Sisaltd Sisaltdotsikko Ratkaisukyky
Bla Asiakkaalle tieto prosessin alussa sen odotetuista aikatauluista Sisdltd Sis3ltbotsikko Ratkaisukyky

Pitdydytdan luvatussa aikataulussa. limeitetaan asiakkaalle jos
Bla luvatussa aikataulussa ei pysyta Sisaltd Sisaltdotsikko Ratkaisukyky
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Blc

Blc

B2a

Bia
Bia

B2b

Bac

B2c
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LIITE 1B: VASTAUSTEN ANALYSOINTI

Uusi verkkopalvelu

Automatisaation laajempi hyddnytaminen esim
ohjelmistorobotiikalla

Verkkopalvelun hakukoneen parantaminen

Mallivastaukset kuntoon laittaminen
Virheiden tarkempi tilastointi, ja tahan perustuva systemaattinen
korjaus sekd osaamisen kehittdminen

Jarjestelmien yhtendistaminen

Ohjelmistorobotiikka
Tuplanaytdt

Toimintatapojen yhteindistdminen organisaatiossa

Vahennetaan tietovaatimuksia, koska tietoa ei hyddynneta

Laskutukseen liittyvat tiedot automaattisesti asiakastiedoista

yhdistamalla

Toimintatapojen leanaus

Sisaltd

Sisaltd

Sisdltd

Sisdltd

Sisaltdotsikko

Sisaltdotsikko

Sisdltdotsikko

Sisdltdotsikko

Kysytyimmat
sisaltbotsikat

Kysytyimmat
sisaltbotsikat
Sisdltdotsikko
analyysi,
Mallivastaus,
ratkaisukyky

Ratkaisukyky
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Automatisointiaste
en nostaminen

Muutosjohtaminen,
lean-periaatteet

Automatisointiaste
£n nastaminen
Laitehankinnat

Muutosjohtaminen,
lean-periaattest

Muutosjohtaminen,
lean-periaatteet

Automatisointiaste
en nostaminen

Muutosjohtaminen,
lean-periaatteet
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