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Tämän työn tarkoituksena on selvittää, kuinka organisaatio voi parantaa datan laatua liiketoi-
mintatiedon hallinnan kontekstissa. Aihe on tärkeä, sillä saatavilla olevan datan määrä kasvaa 
jatkuvasti, mikä korostaa laadukkaan datan merkitystä. Tavoitetta lähestyttiin tunnistamalla kes-
keisimmät datan laadun ongelmat, kuinka datan laatua voidaan mitata sekä datan laadun omi-
naispiirteet liiketoimintatiedon hallinnassa.  

Tutkimus toteutettiin systemaattisena kirjallisuuskatsauksena Finkin seitsemän vaiheen mu-
kaan. Aineistoa haettiin datan laadun, sen mittaamisen, laadunhallinnan sekä liiketoimintatiedon 
hallinnan käsitteillä. Kirjallisuuskatsauksessa käytetty aineisto koostui vertaisarvioiduista tieteel-
lisistä lähteistä. Työn teoriaosuudessa käsiteltiin datan laatua, sen ulottuvuuksia sekä laadunhal-
lintaa. Liiketoimintatiedon hallintaa lähestyttiin sen prosessimallin kautta ja käsiteltiin sen merki-
tystä päätöksenteossa.  

Kirjallisuuskatsauksen tuloksissa esitellään ongelmat, jotka jakaantuvat varsinaisen datan 
luontaisiin ongelmiin, dataan liittyvien prosessien ongelmiin sekä organisaation ongelmiin. Tutki-
muksessa tunnistettiin, että heikkolaatuinen data aiheuttaa ongelmia prosesseissa sekä liiketoi-
mintatiedon hallinnassa. Vastaavasti myös prosessi tai organisaatio voi heikentää datan luon-
taista laatua, joka korostaa laadunhallinnan kokonaisvaltaisuutta.  

Tutkimuksessa tunnistettiin myös keinoja parantaa datan laatua edellä jaoteltujen osa-aluei-
den mukaan. Keinoissa korostui virheiden tunnistaminen sekä organisaation toiminnan ja datan 
yhdistäminen. Tämän lisäksi tunnistettiin liiketoimintatiedon hallinnan prosessin eri rooleja ja nii-
den yhteistoiminnan vaikutukset datan laatuun. Tutkimuksen tuloksena siis tunnistettiin yleisiä 
ongelmia datan laadussa sekä keinoja parantaa liiketoimintatiedon hallinnassa käytetyn datan 
laatua.  
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TEKOÄLYN KÄYTTÖ OPINNÄYTTEESSÄ 
 
Opinnäytteessäni on käytetty tekoälysovelluksia: 
 

☐  Ei  

☒  Kyllä 

 
 
Ilmoitukseni mukaan olen käyttänyt opinnäytteessäni tutkielmaprosessin aikana seuraavia 
tekoälysovelluksia: 
 
Tekoälysovellusten nimet ja versiot:  
Scopus AI ja ChatGPT GPT -4o 
 
Käyttötarkoitus:  
Scopus AI:ta hyödynnettiin teoriaosuuden lähteiden etsimisessä ja yleisessä kirjallisuuteen 
tutustumisessa. 
 
GPT-4o:ta hyödynnettiin aineiston tiivistämisessä sekä aineiston kontekstin arvioimisessa. 

 
 
 

Osiot, joissa tekoälyä on käytetty:  
Tiedonhaku, teoria ja tulokset. 
 
 
 
Olen tietoinen siitä, että olen täysin vastuussa koko opinnäytteeni sisällöstä, mukaan lukien 
osat, joissa on hyödynnetty tekoälyä, ja hyväksyn vastuun mahdollisista eettisten ohjeiden 
rikkomuksista. 
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1. JOHDANTO 

Tässä luvussa johdatellaan lukija työn aiheeseen tutkimuksen taustan kautta. Tämän 

lisäksi määritellään työn tavoite tutkimuskysymyksen muodossa ja esitellään tutkimuk-

sen rajaukset. 

1.1 Tutkimuksen tausta 

Saatavilla olevan datan määrä on kasvanut räjähdysmäisesti. Organisaatioiden haas-

teena ei enää ole datan saatavuus, vaan olennaisen datan löytäminen jatkuvasti kasva-

van datan joukosta. (Hejazi et al., 2017) Tämän lisäksi myös datan lähteiden määrä on 

kasvanut ja datasta on tullut entistä monimutkaisempaa (Batini et al., 2009). Datan laa-

dun ongelmat organisaatioissa voidaan yksinkertaistaa ”roskaa sisään, roskaa tulos” -

periaatteen mukaan: huonolaatuisesta datasta saadaan huonolaatuista analyysiä (Beh-

ringer et al., 2024). 

Datan laatua tutkitaan yleensä datan laadun ulottuvuuksien kautta. Wang ja Strong 

(1996) lähestyivät aihetta tutkimuksessaan määrittelemällä datan laadun ulottuvuudet 

datan käyttäjien näkökulmasta. Cichy ja Rass (2019) toteavat datan laadun ulottuvuuksia 

käsittelevässä kirjallisuuskatsauksessaan, että käyttäjäkeskeisyys on edelleen merkit-

tävä näkökulma, sillä viitekehyksien erot muodostuvat datan toimialakohtaisuuden ja nii-

den erityispiirteiden kautta. Datan laadun yhteydessä siis korostuu edelleen Wangin ja 

Strongin (1996) alkuperäinen idea datan laadun ja datan käyttötarkoituksen yhteydestä. 

Myös liiketoimintatiedon hallintaa on tutkittu monesta näkökulmasta ja sille on laadittu 

useita malleja. Tässä työssä käytettävän Choon (2003) prosessimallin lisäksi eräs tun-

nettu malli on CRISP-DM, joka painottuu datan louhimiseen ja datasta luotuihin malleihin 

(Torres & Sidorova, 2019). Liiketoimintatiedon hallinnan yhteyteen liitetään myös joskus 

termi analytiikka (engl. Business intelligence and analytics), joka painottaa analytiikan 

roolia liiketoimintatiedon hallinnassa (Torres & Sidorova, 2019). Kirjallisuudessa esiintyy 

myös itsepalvelu (engl. self-service) -näkökulma, joka painottaa liiketoimintatiedon hal-

linnan yksinkertaisuutta asiantuntijoille ja päätöksentekijöille (Foster et al., 2015).  
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Datan laatua liiketoimintatiedon hallinnassa on tutkittu monipuolisesti. Aihetta on lähes-

tytty tyypillisesti metadatan (Chee et al., 2014; Wang et al., 2016), master datan (Kek-

waletswe & Lesole, 2016) tai datan laadun ulottuvuuksien (Hejazi et al., 2017) kautta. 

Datan laatua on käsitelty liiketoimintatiedon hallinnan yhteydessä myös organisationaa-

listen tekijöiden, kuten organisaatioiden toimintatapojen tai erilaisten prosessien näkö-

kulmasta (Foster et al., 2015).  

1.2 Tutkimusongelma ja tutkimuksen rajaukset 

Tässä kandidaatintyössä tarkastellaan datan laatua ja sen parantamista liiketoimintatie-

don hallinnassa. Päätutkimuskysymyksenä toimii: 

• Miten organisaatio voi parantaa datan laatua liiketoimintatiedon hallinnassa? 

Päätutkimuskysymystä lähestytään tunnistamalla kirjallisuudesta keskeisimpiä datan 

laadun ongelmia sekä tekijöitä, jotka heikentävät datan laatua liiketoimintatiedon hallin-

nan yhteydessä. Ongelmia lähestytään työn teoriaosuudessa esitellyn datan laadun ulot-

tuvuuksien viitekehyksen avulla. Työn alatutkimuskysymyksiksi muodostui: 

• Mitkä ovat keskeisimpiä datan laadun ongelmia liiketoimintatiedon hallinnassa?  

• Mitkä datan laadun ulottuudet korostuvat liiketoimintatiedon hallinnassa?  

• Kuinka datan laatua voidaan mitata liiketoimintatiedon hallinnassa? 

Huomioiden datan laadun ja liiketoimintatiedon hallinnan tapauskohtaisuuden, tutkimuk-

sen tavoitteena on tunnistaa yleisiä kirjallisuudessa esiintyviä lähestymistapoja datan 

laadun parantamiselle liiketoimintatiedon hallinnassa. Tästä syystä kandidaatintyössä 

keinojen tarkastelu rajataan teoriatasolle, eikä tutkimuksessa syvennytä yksittäisiin tek-

nisiin toteutuksiin, algoritmeihin tai tietojärjestelmäkohtaisiin ratkaisuihin.  

Käsiteltävän datan osalta työn laajuuden rajaamiseksi master datan ja big datan käsittely 

ja laatu jätettiin tutkimuksen ulkopuolelle. Vaikka molemmat datan tyypit ovat olennainen 

osa liiketoimintatiedon hallintaa, niiden ominaisuudet ja hallinta poikkeavat työssä käsi-

tellystä transaktiodatasta. Master data on hitaasti muuttuvaa ja pitää sisällään liiketoi-

minnan kannalta kriittisimmät tiedot, kuten datan asiakaista tai tuotteista (Kekwaletswe 

& Lesole, 2016). Big data puolestaan eroaa transaktiodatasta sen suuren määrän, no-

peuden ja monimutkaisuuden vuoksi. Näiden ominaisuuksien vuoksi big data vaatii pe-
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rinteisiin, tässä työssä tarkasteltaviin keinoihin verrattuna erilaisia tekniikoita ja toiminta-

tapoja. (Merino et al., 2016) Liiketoimintatiedon hallinnan osalta aihetta rajattiin siten, 

että käsitellään vain liiketoimintatiedon hallinnan kehittämistä, eikä esimerkiksi syste-

maattisen toiminnan aloittamista.  

1.3 Tutkimuksen rakenne 

Johdannon jälkeen luvussa kaksi esitellään tutkimuksessa käytetty systemaattisen kir-

jallisuuskatsauksen malli. Kirjallisuuskatsauksessa käytettä tutkimusaineisto on listattu 

liitteessä A. Tutkimusmenetelmien jälkeen esitellään työssä käytetty teoria. Luvussa 

kolme esitellään datan laadun ulottuvuudet sekä tutkimuksessa käytetty datan laadun 

viitekehys. Viitekehyksen jälkeen käsitellään yleinen kolmeen vaiheeseen perustuva 

malli datan laadunhallinnalle. Luvussa neljä esitellään liiketoimintatiedon hallinnan ta-

voitteet sekä tiedon tasot, joiden jälkeen esitellään työssä hyödynnetty liiketoimintatie-

don hallinnan prosessimalli. Prosessimallin jälkeen käsitellään liiketoimintatiedon hallin-

nan merkitystä päätöksenteossa sekä sen hyötyjen arvioimista. 

Luvussa viisi käsitellään lyhyesti teoriaa datan laadun merkityksestä liiketoimintatiedon 

hallinnassa, jonka jälkeen alkaa kirjallisuuskatsauksen tuloksien läpikäynti. Kirjallisuus-

katsaus alkaa tunnistamalla keskeisiä ongelmia ja niiden syitä liiketoimintatiedon hallin-

nassa. Ongelmiin liitetään niihin liittyvät ulottuvuudet, jonka jälkeen käsitellään näkökul-

mia ongelmien ratkaisemiseksi. Ratkaisuja lähestytään mittaamisen kautta, jonka jäl-

keen esitetään kirjallisuudesta tunnistettuja keinoja parantaa datan laatua. Luvussa 

kuusi kootaan yhteen tutkimuksen keskeisimmät tulokset ja esitetään johtopäätökset. 

Työn lopuksi arvioidaan tutkimuksen tuloksia, niiden luotettavuutta sekä mahdollisuuksia 

jatkotutkimukselle. 
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2. TUTKIMUSMENETELMÄT JA -AINEISTO 

Tämä kandidaatintyö on toteutettu systemaattisena kirjallisuuskatsauksena. Tässä lu-

vussa kuvataan käytetty systemaattisen kirjallisuuskatsauksen menetelmä ja tarkemmin 

se, kuinka tutkimusaineisto haettiin. 

2.1 Tutkimusmenetelmät 

Systemaattinen kirjallisuuskatsaus on täsmällinen ja toistettavissa oleva tutkimusmene-

telmä, jonka tarkoituksena on tunnistaa, arvioida ja yhdistää aikaisempaa tutkimusta. 

Systemaattinen kirjallisuuskatsaus ja sen tulokset perustuvat korkealaatuisiin alkupe-

räistutkimuksiin. (Fink, 2014, s.3) Tässä työssä käytetty Finkin (2014) malli systemaatti-

seen kirjallisuuskatsaukseen koostuu seitsemästä vaiheesta, jotka ovat: 

1. Tutkimuskysymyksen asettaminen 

2. Kirjallisuuden ja tietokantojen valitseminen 

3. Hakutermien ja -lauseiden valitseminen 

4. Käytännön hakukriteerien valitseminen 

5. Metodologinen rajaus 

6. Katsauksen tekeminen 

7. Tulosten syntetisointi. 

Systemaattinen kirjallisuuskatsaus alkaa tutkimuskysymyksestä, joka asetettiin luvussa 

1.2. Tutkimuskysymys on täsmällinen ja ohjaa kirjallisuuskatsausta haluttuun suuntaan 

(Fink, 2014, s.3). Vaiheet kirjallisuuden ja tietokantojen valitsemisesta metodologiseen 

rajaukseen ja niissä tehdyt valinnat on esitelty ja perusteltu seuraavassa tutkimusai-

neisosta kertovassa luvussa.  
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2.2 Tutkimusaineisto 

Tutkimusaineisto kerättiin Tampereen yliopiston Andor -hakupalvelusta. Tutkimusaineis-

toa haettiin datan laadun, sen mittaamisen, hallinnan ja liiketoimintatiedon hallinnan kä-

sitteistä koostuvilla hakulauseilla. Hakuja tehtiin myös Google Scholariin ja Scopukseen, 

joissa ongelmaksi muodostui se, että julkaisuja ei voinut rajata vain vertaisarvioituun ai-

neistoon. Hauista ei löytynyt uutta aineistoa, joka olisi ollut myös vertaisarvioitua. Tutki-

musaineistoa haettiin myös helmenkasvatusmenetelmällä eli tutkimalla julkaisujen läh-

deluetteloita sekä julkaisuihin viittaavaa aineistoa Andorin tähän viittaavat -toimintoa 

käyttäen (Schlosser et al., 2006). 

Datan laadulle ja liiketoimintatiedon hallinnalle on englanniksi vakiintuneet ja täsmälliset 

käsitteet data quality ja business intelligence, joita käytettiin myös hakulauseissa. Datan 

laadun mittaamista haettiin hakusanoilla data quality measurement ja data quality met-

rics. Datan laadunhallinnan termin data quality management lisäksi hakuja tehtiin myös 

datan laadunhallinnan alakäsitteiden datan laadun arvioimisen data quality assessment 

sekä datan laadun varmistamisen data quality assurance hakusanoilla.  

Käytännön hakukriteerit, eli Andor -hakupalveluun rajaukset auttoivat rajaamaan haku-

tuloksia. Aineiston luotettavuuden varmistamiseksi työssä käytettiin vain vertaisarvioituja 

julkaisuja. Julkaisuja haettiin aikaväliltä 2014 – 2025 ja haettavien julkaisujen sisällön 

kieleksi asetettiin englanti. Aineistoksi haettiin konferenssijulkaisuja, tieteellisiä artikke-

leita, kirjoja ja kirjan lukuja. Taulukossa 1 on esitetty käytetyt hakulauseet ja niiden anta-

mat tulokset ilman rajauksia sekä edellä esitettyjen käytännön rajauksien kanssa. 

 Hakutuloksien lukumäärä Andorissa 

 

 

 

Hakulause 
Tulokset   

rajaamaton 

Tulokset  

rajattu 

("business intelligence" OR "bi") AND ("data quality") 1885 315 

("business intelligence" OR "bi") AND ("data quality") 

AND (manag* OR "assurance" OR control*) 
1157 174 

("data quality measurement" OR "data quality metrics" 

OR “data quality management” OR "data quality assess-

ment" OR “data quality assurance”) 

7007 1600 
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Taulukosta 1 nähdään, että käytännön hakukriteerien asettaminen rajasi tuloksia merkit-

tävästi. Käytännön rajauksen jälkeen aineistolle tehtiin vielä metodologinen rajaus, jossa 

arvioitiin aineiston soveltuvuutta luvussa 1.2 asetettuihin tutkimuskysymyksiin. Taulukon 

1 rajatuista hakutuloksista käytiin läpi 150 ensimmäistä julkaisua käyttäen Andorin jär-

jestä relevanssin mukaan -toimintoa. Ensimmäinen arviointi tehtiin otsikon sekä tiivistel-

män perusteella ja siinä kiinnitettiin huomiota siihen, kuinka hyvin julkaisu vastaa tutki-

muskysymyksiin. Julkaisuista hylättiin suoraan ne, jotka käsittelivät datan laatua liian 

teknisesti, eli esimerkiksi tietyn algoritmin vaikutusta datan laatuun tai tietyn data-aineis-

ton laatua. Myös selvästi luvussa 1.2 esitettyjen rajauksien ulkopuolelle kuuluvat julkai-

sut, kuten big datan tai master datan laatua käsittelevät julkaisut hylättiin. Arvioinnissa 

huomioitiin siis tutkimuksen tavoite sekä rajaukset.  

Otsikon ja tiivistelmän perusteella jatkoon pääsi 39 julkaisua, joiden sisältöä arvioitiin 

lukemalla tiivistelmän lisäksi tutkimuksen tulokset, johtopäätökset sekä julkaisun raken-

netta käsittelevä luku. Tässä rajauksessa kiinnitettiin huomioita erityisesti siihen, kuinka 

datan laatua käsiteltiin julkaisussa. Useassa julkaisussa datan laatu johdatteli toiseen 

aiheeseen, kuten tietojärjestelmän laatuun tai päätöksentekoon. Päätöksentekoon joh-

dattelevat julkaisut eivät päätyneet tutkimusaineistoon, mutta osa niistä otettiin mukaan 

datan laadun merkitystä liiketoimintatiedon hallinnassa käsittelevään lukuun 5.1. Myös 

julkaisut, jotka käsittelivät jonkin tietyn toimialan, kuten terveydenhuollon tai tietyn teolli-

suuden prosessin datan laatua hylättiin. Toimialakohtaisen datan kohdalla hylkäys teh-

tiin, koska niissä käsitellyt ongelmat ja ratkaisut eivät ole yleisesti sovellettavissa liiketoi-

mintatiedon hallinnan datan laadun parantamisessa. Julkaisuista otettiin katsaukseen 

siis ne, jotka vastasivat tutkimuskysymyksiin ja käsittelivät yleisellä tasolla datan laadun 

parantamista tai sen ongelmia liiketoimintatiedon hallinnan kontekstissa.  

Kirjallisuuskatsaukseen valikoitui lopulta 14 julkaisua, jotka on esitetty liitteessä A. Liit-

teessä on esitetty julkaisujen lähdeviite, otsikko sekä keskeisin käsitelty osa-alue. On 

kuitenkin huomioitava, että tämä jako on tehty luokittelemaan julkaisuja. Erityisesti datan 

luontaiset ja prosessien ongelmat sekä niiden ratkaisut liittyvät merkittävästi toisiinsa. 

Katsauksessa esiintyvien englanninkielisten käsitteiden kääntämiseen käytettiin MOT-

sanakirjaa. Käsitteiden yhteydessä pyrittiin antamaan suluissa englanninkielinen käsite, 

mikäli käsitteelle ei ole vakiintunutta tai yleisesti tunnettua suomennosta. Tällä tavalla 

pyrittiin lisäämään käsitteiden ymmärrettävyyttä, kun ne esiintyivät ensimmäisen kerran 

tekstissä.   
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3. DATAN LAATU 

Tässä luvussa käsitellään datan laatua ISO/IEC 25012 -laatustandardin sekä datan laa-

dun ulottuvuuksien kautta. Luvussa määritellään myös metadata sen eri tyyppien mu-

kaan. Tämän jälkeen esitellään datan laadunhallinnalle yksinkertainen kolmeen vaihee-

seen perustuva malli. 

3.1 Datan laatu ja sen ulottuvuudet  

Datan laadulle on useita määritelmiä, mutta kirjallisuudessa toistuu määritelmä datan 

laadulle datan käyttökelpoisuuden tai käyttötarkoitukseen soveltumisen kautta (Wang & 

Strong, 1996; Aljumaili et al., 2016; Guerra-García et al., 2023). Käyttökelpoisuudella 

tarkoitetaan sitä, että datan laatua arvioitaessa tulee huomioida tehtävä, johon dataa 

käytetään (Wang & Strong, 1996). Tehtävän lisäksi myös tehtävässä käytetyt sovelluk-

set, prosessit ja algoritmit asettavat omat vaatimuksensa datalle ja sen laadulle (Aljumaili 

et al., 2016). 

Käyttökelpoisuuden lisäksi datan laadulle on määritetty standardeja. Eräs datan laadun 

standardi on ISO/IEC 25012 (2008), joka kuuluu SQuaRE ISO/IEC 25000 -standardei-

hin, jotka käsittelevät ohjelmistojen ja järjestelmien laatua. Datan laatu on lisätty osaksi 

ohjelmistostandardeja, sillä data nähdään niissä osana ohjelmiston tai järjestelmän ko-

konaisuutta (Guerra-García et al., 2023).  

ISO/IEC 25012 -standardin (2008) mukaan datan laatu voidaan jakaa kategorioittain 

luontaisiin ja järjestelmäriippuvaisiin ominaisuuksiin. Datan luontainen laatu kuvaa, 

kuinka laadukasta datan varsinainen sisältö on. Nämä ominaisuudet kuvaavat datan laa-

tua datan arvojen, arvojen välisien suhteiden sekä metadatan kautta. Metadata on dataa, 

joka kuvailee muuta dataa (Chee et al., 2014). Aljumaili et al. (2016) mukaan metadata 

voidaan jakaa kolmeen päätyyppiin. Kuvaileva metadata on datan tunnistamiseen käy-

tettävää dataa, kuten otsikko, tekijä tai avainsana. Rakenteellinen metadata puolestaan 

kertoo datan rakenteesta eli se lisää datan ymmärrettävyyttä. (Aljumaili et al., 2016) Ra-

kenteellinen metadata voi sisältää myös tietoa datan tietotyypistä, sen ominaisuuksien 

suhteista tai sallituista arvoista (Behringer et al., 2024). Viimeinen tyyppi, eli hallinnolli-

nen metadata kuvaa dataa järjestelmässä. Näitä ominaisuuksia ovat esimerkiksi datan 

tallennusmuotoa tai aika, kun dataa käsiteltiin. (Aljumaili et al., 2016) Metadata siis pa-

rantaa datan ymmärrettävyyttä lisäämällä tietoa datan kontekstista. 
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Järjestelmäriippuvainen datan laatu riippuu käytettävästä tietojärjestelmästä, sen raken-

teesta ja ominaisuuksista. Järjestelmäriippuvaisen laadun ominaisuudet kuvaavat sitä, 

kuinka dataa voidaan käsitellä ja kuinka data ja sen laatu säilyvät tietojärjestelmässä. 

(ISO/IEC 25012, 2008) Luontaisen ja järjestelmäriippuvaisen datan laadun väliin jää omi-

naisuuksia, joilla on piirteitä molemmista kategorioista (Guerra-García et al., 2023). Vä-

liin jäävät ominaisuudet siis riippuvat datan sekä järjestelmän ominaisuuksista. 

Datan laatu määritellään kirjallisuudessa yleensä sen ulottuvuuksien avulla. Datan laa-

dun ulottuvuudella tarkoitetaan datan laadun tiettyä rakennetta tai näkökulmaa edustavia 

ominaisuuksia. (Wang & Strong, 1996) Wangin ja Strongin (1996) datan laadun hierark-

kisessa viitekehyksessä datan laatu jakautuu ensin neljään kategoriaan, joista jokainen 

sisältää sille tyypilliset datan laadun ulottuvuudet. Tässä työssä yhdistetään Wangin ja 

Strongin (1996) hierarkkinen malli sekä ISO/IEC 25012 -standardi (2008). Kuvassa 1 on 

esitetty yhdistetty malli, jossa datan laatu jakautuu ensin neljään kategoriaan, joista jo-

kainen sisältää sille tyypilliset datan laadun ulottuvuudet. Malli mukailee Wangin ja Stron-

gin (1996) alkuperäistä viitekehystä ja standardista tuodut ominaisuudet on merkitty li-

säämällä sen perään standardia ilmaiseva tunniste (S). 

 

Kuva 1. Datan laadun ulottuvuudet (mukaillen Wang & Strong, 1996, s.20; 

ISO/IEC 25012, 2008) 
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Sisäisen laadun ulottuvuudet kuvaavat datan varsinaista sisältöä ja sen luotettavuutta. 

Uskottavuudella tarkoitetaan sitä, kuinka todenmukaisena datan sisältöä pidetään. 

(Wang & Strong, 1996) Uskottavuus on myös ISO/IEC 25012 -standardin (2008) luon-

tainen ominaisuus, joka määritellään todenmukaisuuden lisäksi sisältämään myös läh-

teen ja datan sidonnaisuudet. Datan tarkkuus on standardin mukaan datan luontainen 

ominaisuus ja se kuvaa kuinka virheetöntä data on (R. Y. Wang & Strong, 1996; ISO/IEC 

25012, 2008). Tarkkuus voidaan jakaa syntaksiseen ja semanttiseen tarkkuuteen. Syn-

taksinen tarkkuus tarkoittaa, että datan arvo vastaa sille mahdollisia arvoja, kun taas 

semanttinen tarkkuus, että datan arvo vastaa todellisuutta (ISO/IEC 25012, 2008; Batini 

et al., 2009). Objektiivisuus tarkoittaa datan puolueettomuutta, eli kuinka hyvin data ku-

vaa todellista ilmiötä ilman vääristymiä tai ennakkoasenteita. Sisäisen laadun viimeinen 

ulottuvuus, eli maine viittaa siihen, kuinka luotettavana dataa voidaan pitää sen sisällön 

tai lähteen perusteella. (Wang & Strong, 1996)  

Kontekstuaalinen laatu huomioi datan käyttötarkoituksen. Lisäarvon ja relevanssin 

kautta arvioidaan datasta saatavaa hyötyä ja kuinka käyttökelpoista data on. Oikea-ai-

kaisuudella tarkoitetaan sitä, kuinka hyvin datan ikä soveltuu käyttötarkoitukseen. Täy-

dellisyys ja asianmukainen määrä keskittyvät datan kattavuuteen. (Wang & Strong, 

1996) ISO/IEC 25012 -standardissa (2008) täydellisyys määritellään datan luontaiseksi 

ominaisuudeksi, joka kuvaa, kuinka hyvin data sisältää kaikki sille oletetut arvot tai ob-

jektit.  Datan laadun ulottuvuus täydellisyys kuvaa datan riittävää monipuolisuutta ja sy-

vyyttä, kun taas asianmukainen määrä tarkoittaa saatavilla olevan datan käyttökohtee-

seen soveltuvaa määrää (Wang & Strong, 1996). 

Edustava laatu ja sen ulottuvuudet kuvaavat datan rakennetta ja selkeyttä. Tulkittavuus 

tarkoittaa datan, sen yksiköiden ja määritelmien selkeyttä huomioiden myös datan sisäl-

lön kielen. (Wang & Strong, 1996) ISO/IEC 25012 -standardissa (2008) on tulkittavuu-

teen liittyvä ominaisuus täsmällisyys, joka kuvaa kuinka täsmällisiä ja toisistaan erotet-

tavia datan ominaisuudet ovat. Ymmärrettävyydellä tarkoitetaan datan tulkittavuutta ja 

sitä, onko data yksiselitteistä vai monitulkintaista (Wang & Strong, 1996). Standardissa 

(ISO/IEC 25012, 2008) ymmärrettävyyteen sisältyy myös datan oikeat yksiköt ja ymmär-

rettävyyden osittainen riippuvuus käytettävästä tietojärjestelmästä. Wang ja Strong 

(1996) tarkoittavat johdonmukaisuudella sitä, missä määrin datan esitystapa on sa-

massa muodossa ja yhteensopiva aikaisemman datan kanssa. Standardissa (ISO/IEC 

25012, 2008) johdonmukaisuus määritellään datan luontaiseksi ominaisuudeksi, joka liit-

tyy tietyn elementin sisäiseen tai elementtien väliseen yhdenmukaisuuteen. 



10 
 

Saavutettava laatu liittyy datan varsinaiseen käyttöön. Tässä yhteydessä saatavuus tar-

koittaa, kuinka helposti tai nopeasti data saadaan käyttöön. Turvallisuus puolestaan ku-

vaa datan pääsynhallinnan toteutusta. (Wang & Strong, 1996) Saavutettavan laadun 

ulottuvuudet muistuttavat ISO/IEC 25012 -standardin järjestelmäriippuvaisia ominai-

suuksia, jotka ovat saatavuus, siirrettävyys ja palautettavuus. Järjestelmäriippuvaisien ja 

luontaisten ominaisuuksien välistä saavutettavaan laatuun lisätään myös luottamukselli-

suus, jäljitettävyys, tehokkuus sekä saavutettavuus. (ISO/IEC 25012, 2008) Standar-

dissa (ISO/IEC 25012, 2008) saatavuus ja luottamuksellisuus kuvaavat pääsynhallintaa. 

Saatavuus kuvaa käyttäjien tai sovelluksien oikeuksia hakea dataa, kun taas luottamuk-

sellisuus tarkoittaa, että vain valtuutetut käyttäjät pääsevät käyttämään dataa. Jäljitettä-

vyys puolestaan kuvaa, kuinka datan käyttöä ja muokkausta voidaan valvoa jälkikäteen. 

Siirrettävyys tarkoittaa datan laadun säilyvyyttä dataa siirrettäessä ja palautettavuus da-

tan laadun säilymistä virhetilanteissa. Tehokkuus kertoo, kuinka paljon resursseja datan 

käyttö vaatii. Saavutettavuudella tarkoitetaan, kuinka hyvin data tukee tukiteknologioita 

esimerkiksi ruudunlukulaitetta. (ISO/IEC 25012, 2008)  

ISO/IEC 25012 -standardin (2008) liittäminen Wangin ja Strongin (1996) käyttäjäkeskei-

seen malliin täydentää kuvan 1 perusteella erityisesti saavutettavan laadun, eli datan 

käyttöön liittyviä ulottuvuuksia. Tämän lisäksi jokaiseen kategoriaan liitettiin vaatimus-

tenmukaisuus, joka määrittää datan noudattamat sisäiset standardit, dataan liittyvät ylei-

set sopimukset ja ulkopuolisen regulaation (ISO/IEC 25012, 2008).  

Edellä esitellyt laadun ulottuvuudet eivät ole ainoita datan laadulle määritettyjä ulottu-

vuuksia, koska datan laadulle on laadittu useita erilaisia viitekehyksiä. Viitekehyksien 

erot muodostuvat niissä käytettyjen datan laadun ulottuvuuksien kautta. (Cichy & Rass, 

2019) Cichy ja Rass (2019) toteavat, että vaikka viitekehyksien erot muodostuvat valit-

tujen ulottuvuuksien kautta, suurin osa viitekehyksistä tunnistaa organisaatioiden tar-

peen määritellä käytetyt datan laadun ulottuvuudet tapauskohtaisesti. Viitekehyksiä tar-

kasteltaessa eniten käytettyjä datan laadun ulottuvuuksia ovat täydellisyys, oikea-aikai-

suus ja tarkkuus, jotka löytyvät myös Wangin ja Strongin (1996) alkuperäisestä datan 

laadun viitekehyksestä (Cichy & Rass, 2019). 

3.2 Datan laadunhallinta 

Datan laadunhallinnalla tarkoitetaan teknologioita ja prosesseja, joilla varmistetaan da-

tan laatu koko organisaation tasolla (Wang et al., 2016). Datan laadunhallinta on jatku-

vaa toimintaa ja datan laatua tulisi arvioida sen koko elinkaaren ajan (Liang et al., 2024). 
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Jatkuvuuden lisäksi datan laadunhallinnan tulisi olla johdonmukaista toimintaa, joka kat-

taa jokaisen liiketoimintaprosessin ja jakaa tietoa datan laadusta koko organisaatiolle 

(Wang et al., 2016). 

Yksinkertaisimmassa datan laadunhallinnan tapauksessa on kolme vaihetta: tilanteen 

tunnistaminen, laadun arvioiminen ja mittaaminen sekä datan laadun parantaminen. En-

simmäisen vaiheen tarkoituksena on luoda ymmärrystä organisaation datasta, proses-

seista ja datan hallinnasta sekä tunnistaa tapauskohtaiset erityispiirteet. (Batini et al., 

2009) Tästä alkaa myös organisaation sisäisten datan laadunhallinnan standardien mää-

rittäminen. Sisäiset standardit tukevat tehokasta ja johdonmukaista datan laadunhallin-

taa. (Liang et al., 2024) Standardien lisäksi vaiheeseen kuuluu dokumentointi, jotta vai-

hetta ei tarvitse toistaa samasta lähtötilanteesta useasti (Batini et al., 2009). Kuvassa 2 

on esitetty mallin rakenne sekä sen eteneminen. 

 

Kuva 2. Datan laadunhallinnan yksinkertaisin tapaus (Batini et al., 2009) 

Toisessa vaiheessa pyritään mittaamaan ja arvioimaan datan laatua tilanteeseen sopi-

vien datan laadun ulottuvuuksien avulla (Batini et al., 2009). Vaiheessa siis yhdistyy en-

simmäisen vaiheen tilanteen ymmärtäminen ja luvussa 3.1 määritelty tarve valita datan 

laadun ulottuvuudet tilanteen mukaan. Mittaamisella tarkoitetaan, että datan laadun ulot-

tuvuuksille pyritään määrittämään konkreettinen arvo ja arvioimisella tämän numeerisen 

arvon vertaamista ennalta määritettyihin referenssiarvoihin (Batini et al., 2009). Batini et 

al. (2009) korostavat myös metadatan merkitystä datan ja sen laadun ymmärtämisessä. 

Toinen vaihe alkaa datan ja sen hallinnan arkkitehtuuriin perehtymisellä haastattelemalla 

niihin liittyviä vastuuhenkilöitä. Haastattelujen pohjalta pyritään tunnistamaan datan laa-

dun ongelmien lähteitä ja mahdollisia laadullisia tavoitteita. (Batini et al., 2009) Haastat-

telujen tarkoituksena voi olla myös datan laadunhallinnan laajuuden ja tavoitetilan selvit-

täminen (Liang et al., 2024). Tämän jälkeen pyritään tunnistamaan tilanteen kannalta 

tärkeimmät tietokannat ja tietovirrat, sekä mallintamaan niihin liittyviä prosesseja. Lo-

puksi valitaan tilanteeseen sopivat datan laadun ulottuvuudet, mitataan niitä objektiivi-

sesti ja arvioidaan haastattelujen pohjalta subjektiivisesti. (Batini et al., 2009) 
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Viimeisessä vaiheessa, eli datan laadun parantamisessa on useita yleisesti sovellettavia 

vaiheita sekä tapauskohtaisia toimenpiteitä. Toimenpiteet valitaan edellisissä vaiheissa 

määritettyjen tarpeiden ja datan laadun tilan perusteella. Datan laadun parantamisen yh-

teydessä arvioidaan myös datan laadusta aiheutuvia suoria ja epäsuoria kustannuksia, 

jotka vaikuttavat myös toimenpiteiden valintaan. (Batini et al., 2009) Kustannuksia käsi-

tellään datan laatua liiketoimintatiedon hallinnassa yhdistävässä luvussa 5.1 

Viimeinen vaihe alkaa datan ja dataan liittyvien prosessien omistajuuden määrittelemi-

sellä (Batini et al., 2009). Omistajuus selkeyttää kuka on vastuussa ja ketkä kehittävät 

datan tai prosessin laatua (Batini et al., 2009; Liang et al., 2024). Omistajuuden määrit-

tämisen jälkeen tunnistetaan datan laadun ongelmien syyt ja aloitetaan kartoittamaan 

mahdollisia toimenpiteitä ongelmien korjaamiselle (Batini et al., 2009). Toimenpiteet voi-

daan jakaa data- ja prosessilähtöiseen strategiaan, jotka on esitetty taulukoissa 2 ja 3. 

 Datalähtöiset toimenpiteet (Batini et al., 2009) 

Taulukossa 2 esitetyt datalähtöiset toimenpiteet parantavat datan laatua korjaamalla da-

tassa esiintyviä virheitä. Virheiden korjaamisen lisäksi datalähtöiset toimenpiteet tarjoa-

vat keinoja parantaa datan ymmärrettävyyttä standardisoimalla, yhdistämällä samaa 

kohdetta kuvaava data tai yhdistämällä useat datan lähteet yhteen lähteeseen. Toimen-

piteet tarjoavat ratkaisuksi myös kokonaan uuden, laadukkaamman datan hankkimista. 

Uuden datan laatua voidaan arvioida esimerkiksi sen lähteen luotettavuuden mukaan. 

(Batini et al., 2009)  

 

Toimenpide Selite 

Uuden datan hankinta Hankitaan laadukasta dataa huonolaatuisen datan tilalle. 

Standardisointi 
Standardisoinnilla tarkoitetaan, että samaa asiaa tarkoittavat, 

eri tavalla ilmaistut arvot korjataan yhdenmukaiseksi. 

Datan linkittäminen 
Tunnistetaan ja yhdistetään samaa kohdetta kuvaava data 

eri läteistä. 

Datan yhdistäminen Kootaan useasta lähteestä saatava data yhteen lähteeseen. 

Lähteen luotettavuuden arvi-

oiminen 
Valitaan käytettävä data lähteen luotettavuuden perusteella. 

Virheiden paikantaminen ja 

korjaaminen 

Tunnistetaan ja poistetaan datasta virheitä ennalta määritet-

tyjen sääntöjen perusteella. 

Kustannusten optimoiminen 
Määritetään tehtävät toimenpiteet ja arviointiin käytettävät 

ulottuvuudet minimoimalla kustannukset. 
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 Prosessilähtöiset toimenpiteet (Batini et al., 2009) 

Taulukossa 3 esitetyt prosessilähtöiset toimenpiteet parantavat datan laatua kehittä-

mällä dataan liittyviä prosesseja. Prosessin hallinnalla pyritään saamaan tietoa proses-

sin vaiheista, joissa datan laatu heikkenee. Tämä mahdollistaa myös, että ennakoimalla 

estetään huonolaatuisen datan leviämisen organisaation sisällä. Prosessin uudelleen-

suunnittelussa prosessista poistetaan ja suunnitellaan uudestaan vaiheet, jotka aiheut-

tavat datan laadun heikkenemistä. (Batini et al., 2009) 

Data- ja prosessilähtöisiä strategioita ja niiden sisältämiä toimenpiteitä tulisi aina arvioida 

tapauskohtaisesti. Voidaan kuitenkin todeta, että prosessilähtöiset toimenpiteet vaikut-

tavat ongelmien juurisyihin ja ovat näin tehokkaampia pidemmällä aikavälillä. Dataläh-

töiset toimenpiteet ovat tehokkaampia vain, jos data pysyy muuttumattomana. (Batini et 

al., 2009)  

Kun toimenpiteet on valittu, toteutetaan datan laadun parantamiseen tähtäävät toimen-

piteet. Toteutuksen jälkeen aloitetaan parannusten hallinta ja seuranta. Hallinnalla tar-

koitetaan, että tehdyille toimille laaditaan säännöt ja käytänteet. (Batini et al., 2009) 

Säännöt ja käytänteet, eli laadunhallinnan sisäiset standardit tukevat laadunhallinnan 

johdonmukaisuutta. Standardien luomisessa tulee huomioida yleiset toimialakohtaiset 

standardit sekä pääpainona oman liiketoiminnan erityispiirteet, jotka tunnistettiin laadun-

hallinnan ensimmäisessä vaiheessa. (Liang et al., 2024) Seurannalla puolestaan tarkoi-

tetaan, että toimenpiteiden toteutusta ja niiden seurauksia seurataan jatkuvasti. Tämän 

lisäksi toiminnasta tulisi kerätä palautetta ja kehittää laadunhallintaa jatkuvasti. (Batini et 

al., 2009) Datan laadunhallinnan jatkuva seuranta ja kehittäminen on olennainen osa 

datan laadun kokonaisvaltaista parantamista (Liang et al., 2024). 

Toimenpide Selite 

Prosessin hallinta 
Prosessiin lisätään tarkastuksia aina kun uutta dataa luodaan, da-

taa päivitetään tai prosessiin tuodaan uusia data-aineistoja. 

Prosessin uudelleen-

suunnittelu 

Kehitetään prosessia poistamalla vaiheet, jotka heikentävät datan 

laatua. Vaiheet suunnitellaan uudestaan siten, että data ja sen laatu 

säilyy koko prosessin ajan. 
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4. LIIKETOIMINTATIEDON HALLINTA 

Tässä luvussa käsitellään liiketoimintatiedon hallintaa. Liiketoimintatiedon hallintaa lä-

hestytään Choon (2003) sekä Hellstenin ja Myllärniemen (2019) prosessimallien kautta. 

Lopuksi käsitellään liiketoimintatiedon hallinnan merkitystä prosessimallin viimeisessä 

vaiheessa, eli päätöksenteossa. 

4.1 Liiketoimintatiedon hallinnan prosessi 

Liiketoimintatiedon hallinnalla (engl. Business Intelligence) tarkoitetaan laajaa joukkoa 

prosesseja ja tekniikoita, joiden avulla kerätään, tallennetaan, jaetaan ja analysoidaan 

dataa. (Wang et al., 2016; Hellsten & Myllärniemi, 2019) Liiketoimintatiedon hallinnan 

tavoitteena on auttaa päätöksentekijöitä tekemään parempia päätöksiä (Wang et al., 

2016). Päätöksentekoa pyritään parantamaan tarjoamalla päätöksentekijälle tietoa esi-

merkiksi liiketoimintaympäristöstä, sen muutoksista ja liiketoiminnasta (Hellsten & Myl-

lärniemi, 2019). 

Jokainen organisaatio tarvitsee laadukasta dataa. Liiketoimintatiedon hallinnassa data 

tallennetaan organisaation tietovarastoon. Tietovarasto vastaa datan säilyttämisestä 

huomioiden liiketoiminnan tarpeet, saatavilla olevan datan rakenteen ja datan laadun 

pääpainona päätöksenteon tukeminen. (Wang et al., 2016) Tämän lisäksi tietovaraston 

ja liiketoimintatiedon hallinnan tulisi yhdistää kaikki organisaation liiketoiminnan proses-

sit (Hellsten & Myllärniemi, 2019). 

Liiketoimintatiedon hallinnan yhteydessä on myös tärkeä määritellä tiedon tasot. Tiedon 

tasoilla tarkoitetaan datan jalostamisen hierarkkista mallia. Data voidaan määritellä tie-

don tasojen yhteydessä kaikeksi siksi, jonka voi tallentaa tietojärjestelmään. Tyypillisesti 

data kuvaa jotain kohdetta, tapahtumaa tai ympäristöä. (Frické, 2019) Kun dataa analy-

soidaan, syntyy informaatiota. Yhdistämällä informaatiota ja aikaisempia kokemuksia 

saadaan puolestaan tietämystä. Tietämystä siis syntyy esimerkiksi päätöksenteon yh-

teydessä, kun aikaisemmat kokemukset yhdistetään analysoituun dataan, eli informaa-

tioon. (Hellsten & Myllärniemi, 2019) Tiedon tasojen kautta liiketoimintatiedon hallinta 

voidaan määritellä myös prosessiksi, jossa data ensin jalostetaan informaatioksi, jota 

käytetään tukemaan päätöksentekoa, jolloin organisaatio saa informaatiosta tietämystä.  
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Kuvassa 3 on esitetty liiketoimintatiedon hallinnan prosessimalli, joka mukailee Choon 

(2003) sekä Hellstenin ja Myllärniemen (2019) esittämiä liiketoimintatiedon hallinnan 

malleja. Tiedon tasojen määritelmän mukaan tiedolla voidaan tarkoittaa joko dataa, in-

formaatiota tai tietämystä, joka on huomioitu myös kuvassa 3.  

 

Kuva 3. Liiketoimintatiedon hallinnan prosessimalli (Choo, 2003; Hellsten & 
Myllärniemi, 2019) 

Kuvassa 3 esitetyssä liiketoimintatiedon hallinnan prosessimallissa on kuusi vaihetta, 

joiden aikana kerätty data saatetaan informaatioksi tukemaan päätöksentekoa. Vaikka 

kuvassa ei ole selkeää alkua tai loppua, prosessi alkaa aina tietotarpeiden määrittelystä. 

Tietotarpeet määritellään tiedon pääasiallisen loppukäyttäjän ja lopullisen käyttötilanteen 

näkökulmasta (Choo, 2003). Vaihe sisältää ymmärryksen muodostamista ratkaistavasta 

ongelmasta ja liiketoiminnasta. Tämä vaihe myös määrittää sen, mistä lähteestä data 

prosessin seuraavassa vaiheessa kerätään. (Hellsten & Myllärniemi, 2019)  

Datan hankinta on jakautunut laajasti koko organisaation tasolle, mutta yleensä tästä 

vastaa jokin yksittäinen taho. Toiminnan tehokkuuden kannalta organisointi on välttämä-

töntä, sillä koordinoimattomana päällekkäistä dataa kerättäisiin turhaan. (Choo, 2003) 

Datan hankinta toteutetaan yleensä ETL-prosessin avulla. ETL-prosessi on kolmivaihei-

nen prosessi, jossa data kerätään (engl. extract) eri lähteistä, muunnetaan haluttuun 

muotoon (engl. transform) ja ladataan (engl. load) organisaation tietovarastoihin. (Wang 

et al., 2016; Hellsten & Myllärniemi, 2019) Data tallennetaan organisaation tietojärjestel-

miin ja organisoidaan siten, että sen hakeminen ja yhdistäminen on helppoa (Choo, 

2003). Mallin keskellä oleva tiedon tallentaminen ja organisointi on jatkuvaa toimintaa 

jokaisessa prosessin vaiheessa.  
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Datan hankkimisen tarkoituksena voi olla alkuperäisen ongelman ratkaisemisen lisäksi 

kerätä organisaatiolle tietoresursseja (Hellsten & Myllärniemi, 2019). Kerätty data ei ole 

vielä päätöksenteon kannalta arvokasta, vaan sitä tulisi prosessoida ja analysoida, jolloin 

syntyy tietotuote. Tietotuote on johonkin käyttötarkoitukseen luotu, tiivis ja selkeä esitys 

kerätystä datasta, esimerkiksi raportti. (Hellsten & Myllärniemi, 2019) Tietotuotetta luo-

dessa tulee huomioida sen loppukäyttäjän tarpeet relevanssin, lähestymistavan, muotoi-

lun ja tuoman lisäarvon kautta (Choo, 2003). Jotta valmiista tietotuotteesta saataisiin ar-

voa, tietotuote tulee jakaa oikealle henkilölle, oikeaan aikaan ja oikeassa muodossa. 

Tiedon tehokas jakaminen mahdollistaa myös uuden tiedon tai tietämyksen luomisen 

organisaation käytössä olevien tietoresurssien pohjalta. (Hellsten & Myllärniemi, 2019) 

Tietotuotteita voidaan käyttää moneen tarkoitukseen. Päätöksenteon tukemisen lisäksi 

tietotuote voi tarjota ymmärrystä organisaation ulkopuolisesta toimintaympäristöstä. 

(Choo, 2003; Hellsten & Myllärniemi, 2019) Tiedon tasojen mukaan informaatiosta eli 

tässä tapauksessa tietotuotteesta voidaan myös luoda tietämystä, kun se yhdistetään 

aikaisempiin kokemuksiin. Liiketoiminnan kannalta olennaisin käyttötarkoitus on kuinen-

kin päätöksenteon tukeminen sekä ongelmien ratkaisu (Hellsten & Myllärniemi, 2019). 

4.2 Liiketoimintatiedon hallinnan merkitys päätöksenteossa 

Liiketoimintatiedon hallintaa tarjoaa organisaatioille monia mahdollisuuksia. Onnistunut 

liiketoimintatiedon hallinta parantaa informaation laatua ja mahdollistaa nopeamman, 

ymmärrykseen perustuvan päätöksenteon (Hellsten & Myllärniemi, 2019). Alkujaan liike-

toimintatiedon hallinnan tarkoitus oli tukea ainoastaan korkean tason strategista päätök-

sentekoa. Liiketoimintatiedon hallinnan rooli on kuitenkin laajentunut kohti päivittäistä  

päätöksentekoa, joka on tukenut organisaatioiden toiminnallisia kyvykkyyksiä. (Elbashir 

et al., 2008) Fink et al. (2017) mukaan roolin laajentuminen on tukenut strategista toi-

mintaa ja tuonut uusia strategisia hyötyjä, sillä strategiseen arvonluontiin vaikuttaa orga-

nisaation strategisien kyvykkyyksien lisäksi sen toiminnalliset kyvykkyydet.  

Toiminnallisiin kyvykkyyksiin vaikuttaa liiketoimintatiedon hallinnan infrastruktuuri, sekä 

liiketoimintatiedon hallintaan osallistuva henkilöstö. Henkilöstön rooli korostuu myös 

päätöksentekotilanteessa, sillä kaikilla päätöksentekijöillä ei ole tarvittavia teknisiä val-

miuksia tai motivaatiota teknisien ratkaisujen hyödyntämiseen. (Fink et al., 2017) Pää-

töksentekijää voidaan kuitenkin tukea, mutta tämä kuluttaa resursseja (Arefin et al., 

2015). Resurssit muodostuvat ongelmaksi, sillä aikaisemmin todettiin, että liiketoiminta-

tiedon hallinnan hyödyntäminen päätöksenteossa on levinnyt koko organisaation tasolle. 
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4.3 Liiketoimintatiedon hallinnan hyötyjen arvioiminen  

Liiketoimintatiedon hallinnan hyötyjen arvioiminen on oleellinen osa onnistunutta liiketoi-

mintatiedon hallintaa. Arvioiminen voidaan toteuttaa mittaamalla hyötyjä koko organisaa-

tion tai sen eri prosessien tasolla. Mittaaminen koko organisaation tasolla tarjoaa tietoa 

saavutetusta suorituskyvystä, eli strategisen päätöksenteon onnistumista. Prosesseja 

mittaamalla organisaatio voi selittää, miksi organisaatiotason suorituskyky ei nouse toi-

votulle tasolle. (Elbashir et al., 2008) Kahden tason mittaaminen on tärkeää, sillä liiketoi-

mintatiedon hallinnasta saatava hyöty prosesseissa, eli toiminnallisissa kyvykkyyksissä 

näkyy yleensä nopeasti ja mahdolliset hyödyt ovat todennäköisiä. Pidemmän aikavälin, 

strategiset kilpailuetua tuovat hyödyt puolestaan ovat epävarmoja ja niiden realisoitumi-

nen näkyy vasta pitkällä aikavälillä. (Fink et al., 2017) 

Arefin et al. (2015) toteavat, että vaikka liiketoimintatiedon hallinta parantaa päätöksen-

tekoa, on sen taustalla paljon prosesseja, strategisia, rakenteellisia, organisaatiokulttuu-

rillisia tekijöitä, jotka vaikuttavat onnistuneeseen liiketoimintatiedon hallintaan. Hellsten 

ja Myllärniemi (2019) myös toteavat, että liiketoimintatiedon hallinnan toteutukselle ei ole 

yhtä oikeaa tapaa, vaan tehokas toteutus riippuu organisaation koosta ja liiketoimintatie-

don hallinnan kypsyystasosta. Liiketoimintatiedon hallinnan käyttötarkoitukset ovat mo-

nipuolisia. Sitä voidaan hyödyntää jo tapahtuneiden asioiden selittämisen lisäksi tulevai-

suuden ennustamiseen ja proaktiiviseen päätöksentekoon (Fink et al., 2017). Hellsten ja 

Myllärniemi (2019) kuitenkin toteavat, että liiketoimintatiedon hallinta on monimutkainen 

prosessi, sillä tietotarpeet, datan lähteet sekä käytettävät ohjelmistot ja järjestelmät mo-

nimutkaistuvat. Tämän lisäksi liiketoiminta ja kilpailuedun saavuttaminen vaativat enna-

kointia ja entistä nopeampaa päätöksentekoa epävarmassa toimintaympäristössä (Hell-

sten & Myllärniemi, 2019). 
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5. DATAN LAATU LIIKETOIMINTATIEDON HAL-

LINNASSA 

Tässä luvussa käsitellään datan laatua liiketoiminatiedon hallinnan näkökulmasta. Luku 

5.1 kuuluu tutkimuksen teoriaosuuteen ja siinä käsitellään datan laadun merkitystä liike-

toimintatiedon hallinnassa. Luvussa 5.2 käsitellään kirjallisuuskatsauksessa nousseita 

liiketoimintatiedon hallinnan yhteydessä esiintyviä datan laadun ongelmia sekä niihin liit-

tyviä ulottuvuuksia. Luvussa 5.3 käsitellään kirjallisuudessa esitettyjä hyvän mittarin vaa-

timuksia, jonka jälkeen luvussa 5.4 esitetään ratkaisuja datan laadun ongelmiin. 

5.1 Datan laadun merkitys liiketoimintatiedon hallinnassa 

Liiketoimintatiedon hallinta määriteltiin luvussa 4.1 tarkoittamaan prosesseja ja teknii-

koita, joiden avulla kerätään dataa ja jalostetaan se tietotuotteeksi tukemaan päätöksen-

tekoa. Data on organisaation olennainen resurssi, mutta datan arvo riippuu sen laadusta 

(Liang et al., 2024). Tämä johtuu siitä, että laadukkaasta datasta saatavat hyödyt kasva-

vat (Aljumaili et al., 2016). Tästä voidaan päätellä, että myös se, kuinka dataa hyödyn-

netään vaikuttaa datan arvoon. 

Luvussa 4.1 esitellystä liiketoimintatiedon prosessimallista nähdään, että kerätty data 

päätyy lopulta päätöksentekoprosessiin (Choo, 2003; Hellsten & Myllärniemi, 2019). Or-

ganisaation keräämällä datalla on siis suora vaikutus organisaation tekemiin päätöksiin. 

Tätä tukee myös Torreksen ja Sidorovan (2019) tutkimus, jonka mukaan tietotuotteen 

laatu ja sen tehokas käyttö ovat vahvasti riippuvaisia käytetyn datan laadusta. Tutkimuk-

sen mukaan voidaan pitää todennäköisenä, että hyvälaatuinen tietotuote voidaan laatia 

vain hyvälaatuisesta datasta (Torres & Sidorova, 2019).  

Datan laadunhallinnan yhteydessä todettiin, että datan laadun kustannukset vaikuttavat 

tehtäviin toimenpiteisiin. Datan laadun kustannukset muodostuvat datan arvioimisesta ja 

parantamisesta sekä huonolaatuisesta datasta ja sen seurauksista. Huonolaatuisen da-

tan kustannukset voidaan jakaa prosessikustannuksiin sekä vaihtoehtoiskustannuksiin. 

Prosessikustannukset viittaavat tilanteeseen, kun huonolaatuinen data aiheuttaa virheitä 

prosessissa. Vaihtoehtoiskustannukset puolestaan tarkoittavat huonoista päätöksistä 

seuranneita kustannuksia tai menetettyjä hyötyjä käyttämättä jääneistä tilanteista. (Batini 

et al., 2009)  
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Batini et al. (2009) painottavat, että datan laadun kokonaiskustannuksia voidaan pienen-

tää datan laadunhallinnalla. Luvussa 3.2 datan laadun parantaminen jaettiin data- ja pro-

sessilähtöisiin toimiin. Prosessilähtöiset keinot vaikuttavat juurisyihin, ja näin ollen las-

kevat datan laadun kustannuksia pysyvästi. Toisaalta prosessien kehittäminen voi olla 

hetkellisesti erittäin kallista. Datan laadun parantaminen korjaamalla yksittäisiä data-ai-

neistoja voi olla kustannustehokasta hetkellisesti, mutta kallista pitkällä aikavälillä, sillä 

juurisyyt eivät korjaannu. (Batini et al., 2009)  

5.2 Datan laadun ongelmat liiketoimintatiedon hallinnassa 

Teoriaosuudessa datan ongelmat jaoteltiin data- ja prosessilähtöisiin. Kirjallisuudessa 

korostuivat datalähtöisien ongelmien lisäksi ETL-prosessi (Wang et al., 2016; Azeroual 

et al., 2018; Souibgui et al., 2019) sekä organisaation toimintatapoihin tai rakenteeseen 

liittyvät tekijät (Chee et al., 2014; Foster et al., 2015; Wang et al., 2016; Behringer et al., 

2024). Myös jokainen prosessi, joka käsittelee dataa voi aiheuttaa dataan virheitä ja hei-

kentää sen laatua (Geisler et al., 2016). Tässä katsauksessa datan laadun ongelmat on 

jaoteltu luontaisiin, prosessilähtöisiin sekä organisationaalisiin ongelmiin. 

Teknologinen kehitys ja siitä seurannut datan määrän ja lähteiden kasvu ovat mahdollis-

taneet entistä suurempien data-aineistojen keräämisen. Samalla datasta on kuitenkin 

tullut monimutkaisempaa ja datan luontainen laatu on heikentynyt. (Aljumaili et al., 2016; 

Azeroual et al., 2018) Eräs tyypillinen datan luontainen virhe on tyhjäarvo. Tyhjäarvo on 

erittäin ongelmallinen, sillä tyhjäarvoa voidaan käyttää kuvaamaan puuttuvaa arvoa, loo-

gista virhettä tai arvoa, jota ei vielä ole olemassa. (Aljumaili et al., 2016) Tyhjäarvo ei siis 

välttämättä ole virheellinen. Organisaation haasteena on ensin tunnistaa, mihin tyhjäarvo 

viittaa ja vasta se jälkeen, kuinka tilanteessa tulisi toimia. Tyhjäarvo vaikuttaa siis datan 

tarkkuuteen, puuttuvien arvojen kautta täydellisyyteen sekä tyhjäarvon monitulkintaisuu-

den kautta ymmärrettävyyteen. 

Tyhjäarvojen lisäksi datan sisällössä voi esiintyä virheitä, jotka ovat voineet syntyä datan 

syöttämisen, hakemisen tai prosessoinnin yhteydessä (Aljumaili et al., 2016; Sadiq & 

Indulska, 2017; Azeroual et al., 2018). Tyypillisiä virheitä ovat väärät arvot, väärin esitetyt 

arvot tai muut datan epäjohdonmukaisuudet (Azeroual et al., 2018). Virheet vaikuttavat 

datan tarkkuuteen, joten ne voidaan jakaa syntaksiseen sekä semanttiseen sen mukaan, 

kuinka arvoa tarkastellaan. Syntaksinen virhe on arvo, joka sijoittuu ennalta määritetyn 

vaihteluvälin ulkopuolelle (Aljumaili et al., 2016; Marotta & Vaisman, 2016). Semanttinen 

virhe puolestaan tarkoittaa, että datan arvo ei vastaa reaalimaailman arvoa (Marotta & 

Vaisman, 2016).  
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Datassa voi esiintyä myös kaksoiskappaleita (Aljumaili et al., 2016; Sadiq & Indulska, 

2017; Azeroual et al., 2018; Souibgui et al., 2019). Kaksoiskappale syntyy tilanteessa, 

jossa kohteelle luodaan tietue, vaikka tietue on jo olemassa (Aljumaili et al., 2016). Tietu-

eella tarkoitetaan datan muodostamaa joukkoa, joka kuvaa jotain kohdetta tai tapahtu-

maa. Kaksoisarvo voi muodostua myös kirjoitusvirheestä, erilaisista tavoista ilmaista 

sama asia tai väärin määritellystä tunnistetiedosta (Souibgui et al., 2019). Kaksoiskap-

pale siis muodostuu, kun sama kohde on kuvattu datassa useasti tai, jos usealla eri koh-

teella on sama tunniste. Myös kaksoiskappaleissa korostuu tilanteen tunnistaminen. 

Kaksoiskappaleissa korostuu tietueiden ristiriidat eli datan johdonmukaisuus sekä tilan-

teen tunnistamisen kautta ymmärrettävyys. Taulukkoon 4 on koottu tunnistetut datan 

luontaiset ongelmat ja niihin liittyvät ulottuvuudet. 

 Datan luontaiset ongelmat 

ETL-prosessin ensimmäisessä vaiheessa, eli datan keräämisessä ongelmiksi nousivat 

edellä esitetyt datan luontaiset ongelmat. Organisaation tietoresurssien, eli jo kerätyn 

datan laatu riippuu jo itsessään ETL-prosessista, jolla se on alkujaan kerätty (Souibgui 

et al., 2019). Vaikka ETL-prosessin pitäisi varmistaa datan laatu, on data voitu kerätä 

erilaiseen  käyttötilanteeseen poikkeavilla vaatimuksilla (Marotta & Vaisman, 2016). Nyt, 

kun dataa kerätään uuteen käyttötarkoitukseen, myös sen konteksti ja vaatimukset 

muuttuvat. Organisaation sisäisien tietoresurssien lisäksi data voidaan kerätä ulkoisista 

lähteistä. Eräs ulkoinen lähde on avoin data (engl. open data), joka on vapaasti käytet-

tävissä olevaa julkista dataa (Sadiq & Indulska, 2017). Sadiqin ja Indulsan (2017) mu-

kaan avoimessa datassa korostuu sen luontaiset ongelmat, joiden tunnistamista vaikeut-

taa avoimelle datalle tyypillinen epäselvä rakenne ja yleinen epävarmuus. Luontaisten 

ongelmien lisäksi vaiheessa siis korostuu kontekstuaalisen laadun käyttötilannetta ku-

vaavat ulottuvuudet relevanssi ja lisäarvo. Toisaalta vaiheessa korostuu myös aikaisem-

man käyttötilanteen ymmärtäminen, kun käytetään toiseen käyttötilanteeseen kerättyä 

dataa. 

Toisessa vaiheessa, eli kerätyn datan muuntamisessa, ongelmat muodostuvat datan ra-

kenteellisista ominaisuuksista (Souibgui et al., 2019). Tämä johtuu siitä, että datan ra-

kenteelle ei ole olemassa yleistä mallia, koska datan tulisi lopulta vastata liiketoiminnan 

ja käyttötilanteen tarpeita (Wang et al., 2016; Souibgui et al., 2019). Tämän lisäksi kerätty 

Luontaiset ongelmat Tärkeimmät ulottuvuudet 

Tyhjäarvo Tarkkuus, täydellisyys ja ymmärrettävyys 

Virheellinen arvo Tarkkuus ja johdonmukaisuus 

Kaksoiskappale Johdonmukaisuus ja ymmärrettävyys 
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data on voitu varastoida eri muodossa sen poikkeavien käyttötarkoituksien takia (Aze-

roual et al., 2018). Käyttötarkoituksien lisäksi myös tietojärjestelmät voivat aiheuttaa ra-

joitteita datalle. Tietojärjestelmissä korostuu vanhentuneet perinnejärjestelmät (engl. le-

gacy systems) tai järjestelmien muuttuminen, joka asettaa rajoitteita datalle. (Souibgui 

et al., 2019)  

Dataan muuntamisessa voi siis esiintyä ongelmia, vaikka ensimmäisessä vaiheessa ke-

rätty data olisi luontaisesti laadukasta. Rakenteelliset ongelmat ovat tyypillisesti eri ta-

valla nimettyjä ominaisuuksia, eri tavalla laskettuja ominaisuuksia tai vaihtelevia data-

tyyppejä (Azeroual et al., 2018). Datan muuntaminen voi myös aiheuttaa luontaisia on-

gelmia. Kun yhdistetään rakenteellisesti heikkoa tai eri tavalla muotoiltua dataa syntyy 

helposti kaksoiskappaleita. Tätä ongelmaa kutsutaan entiteettien erotusongelmaksi 

(engl. entity resolution). (Souibgui et al., 2019) Tämän lisäksi yhdistäessä voidaan tör-

mätä ongelmaan, jossa eri tietueiden suhteita kuvaavat tunnisteet eivät vastaa toisiaan 

(Wang et al., 2016). Tästä päästään takaisin siihen, että datan pitäisi vastata liiketoimin-

nan tarpeita. Toisin sanoen, eri muodossa oleva data useasta lähteestä tulisi muuntaa 

liiketoiminnan vaatimuksien mukaiseen muotoon. Wang et al. (2016) nostavat esille tästä 

muodostuvan ongelman, tämä muunnettu data synnyttää vaatimuksia jo olemassa ole-

valle datalle. Vaiheessa siis korostuu ymmärrettävyys sekä johdonmukaisuus, sillä vai-

heessa tulisi tunnistaa kaksoiskappaleet ja muut mahdolliset virheet. Vaiheeseen liittyy 

kuitenkin myös luontaisen laadun ongelmat ja niiden yhteydessä esitetyt ulottuvuudet. 

Viimeisessä vaiheessa, eli onnistuneesti muunnetun datan lataamisessa haasteena on 

vielä datan lähteen yhdistäminen oikeaan kohdejärjestelmään sekä datan päivityksiin 

varautuminen versionhallinnalla (Souibgui et al., 2019). Jos tietolähteenä käytetään jat-

kuvia datavirtoja (engl. data stream), kuten erilaisista sensoreista saatavaa dataa, ti-

lanne muuttuu. Jatkuvien datavirtojen yhteydessä datan laadun ongelmiksi nousee myös 

datan katoaminen, sensori- ja laiteviat sekä tiedonsiirron tai sähkön katkeaminen. (Geis-

ler et al., 2016) Tästä voidaan päätellä, että kun käytetty data ja tilanne muuttuvat, myös 

datan laadun ongelmat muuttuvat. Datan lataamisessa siis korostuu saavutettavan laa-

dun järjestelmäriippuvaiset ulottuvuudet, kuten siirrettävyys. Taulukkoon 5 on koottu 

ETL-prosessin ongelmat vaiheittain sekä niihin liittyvät tärkeimmät ulottuvuudet 
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 ETL-prosessin ongelmat 

Datan laatua voi heikentää myös organisaation sisäisillä toimintatavoilla. Tyypillinen on-

gelma muodostuu, kun organisaation kasvaa, mutta liiketoiminatiedon tai datan hallin-

taan ei kohdenneta tarpeeksi resursseja. Resurssien puutetta lisää myös datan heikko 

laatu ja datan määrän lisääntyminen. (Foster et al., 2015) Resurssien puute voi nousta 

ongelmaksi myös yksittäisten työntekijöiden tasolla, sillä datan laadun varmistaminen 

kuuluu lopulta jokaiselle työntekijälle. Yksilötason ongelmat muodostuvat yleisimmin 

huonosti suunnitellun datan laadunhallinnan tai datan laadun standardien puutteen seu-

rauksena. (Foster et al., 2015; Behringer et al., 2024)  

Resurssien puute on merkittävä haaste, sillä se johtaa liiketoimintatiedon hallinnan pro-

sessin hidastumiseen (Foster et al., 2015). Tämä on päätöksenteon kannalta merkittävä 

ongelma, sillä kuten luvussa 4.1 todettiin, päätöksentekijän tulisi saada päätöksenteko-

tilanteeseen tietotuote oikeassa muodossa ja oikeaan aikaan. Sadiqin ja Indulskan 

(2017) mukaan resurssien tarve korostuu, kun käytetään avointa dataa. Ennalta tunte-

maton avoin data ja sen käsittely vie paljon resursseja, jonka lisäksi siitä saatavaa hyötyä 

voi olla vaikea määrittää (Sadiq & Indulska, 2017). Resurssien yhteydessä korostuu da-

tan asianmukainen määrä, sekä ongelmista seuraava datan oikea-aikaisuuden heikke-

neminen. Toisaalta resurssien käytöstä saatavaan hyötyyn vaikuttaa myös datan rele-

vanssi ja tuoma lisäarvo. 

Liiketoimintatiedon hallinnan prosessin yhteydessä heikko kommunikointi loppukäyttäjän 

ja datan analysoijan välillä voi aiheuttaa datan laadullisia ongelmia. Aina ei ole selvää, 

mitä tietoa päätöksentekijät lopulta tarvitsevat, mitä dataa käytetään ja kuinka tietotuote 

saadaan toteutettua tarvittavassa aikataulussa. (Foster et al., 2015) Datan laatu ja sen 

varmistaminen vaativat myös usein kompromisseja. Kaikki data ei ole päätöksentekijälle 

yhtä arvokasta ja resurssien takia tulisi painottaa loppukäyttäjälle tärkeää dataa ja sen 

kannalta olennaisia ulottuvuuksia. (Chee et al., 2016)  Myös valmiin tietotuotteen käyttä-

miseen liittyy ongelmia, jos sen loppukäyttäjä ei ymmärrä tietotuotteen sisältöä tai tavoi-

Prosessin vaihe Vaiheen ongelmat Tärkeimmät ulottuvuudet 

1. Kerääminen Luontaiset ongelmat 
Relevanssi, lisäarvo ja luontaisten 

virheiden ulottuvuudet 

2. Muuntaminen 

Datan rakenne, kuinka data 

on tallennettu ja datan luon-

taiset ongelmat 

Johdonmukaisuus, ymmärrettä-

vyys ja luontaisten virheiden ulot-

tuvuudet 

3. Lataaminen 
Yhdistäminen kohdejärjestel-

mään 
Siirrettävyys 
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tetta (Wang et al., 2016). Chee et al. (2014) mukaan valmiin tietotuotteen käyttöä hei-

kentää myös loppukäyttäjän heikko ymmärrys tietotuotteen taustalla olevasta datasta 

sekä tietotuotteen luomisesta. Tämän lisäksi Behringer et al. (2014) mukaan toimialan 

asiantuntijoilla ei ole aina tarvittavia tietoteknisiä valmiuksia. Luvussa 4.2 todettiin, että 

sama ongelma on havaittavissa myös päätöksentekijöillä. Tässä yhteydessä myös mää-

riteltiin, että kyseessä voi olla myös motivaation puute. Nämä ongelmat sekä heikko ym-

märrys liiketoiminatiedon hallinnasta ja datasta heikentävät tietotuotteen luotettavuutta 

(Wang et al., 2016). Kommunikoinnin yhteydessä korostuu datan edustava laatu ja sen 

ulottuvuuksista erityisesti tulkittavuus, ymmärrettävyys ja tiivis esitystapa. Datan analy-

soijan tulee siis välittää ymmärrettävästi datan sisältö tietotuotteen muodossa päätök-

sentekijälle.  Tietotuotteen sisällön osalta datan laadussa korostuu lisäarvo ja relevanssi. 

Tyypillinen organisaation aiheuttama ongelma on datan siiloutuminen, eli tilanne, jossa 

data säilötään useaan toisistaan erilliseen tietovarastoon. Siiloutuminen johtaa helposti 

datan kaksoiskappaleisiin, jotka sisältävät toisistaan eroavia tietoja eri puolilla organi-

saatiota. (Foster et al., 2015) Tämä ongelma kasvaa, jos organisaatio kerää paljon da-

taa, jonka sisältöä tai arvoa se ei ymmärretä (Sadiq & Indulska, 2017). Luvussa 5.1 datan 

arvon todettiin muodostuvan sen laadun ja käytön kautta. Organisaation keräämä data 

ei siis itsessään tuo mitään arvoa, mutta sen kerääminen kuluttaa silti organisaation re-

sursseja. Erityisesti siiloutuminen johtaa tilanteisiin, joissa dataa korjataan tapauskohtai-

sesti jokaista käyttötilannetta varten (Foster et al., 2015). Tämä kuluttaa merkittävästi 

resursseja ja siiloutumisen takia organisaation tietoresurssien arvo ja sisältö voivat silti 

jäädä hyödyntämättä (Sadiq & Indulska, 2017). Siiloutumiseen liittyy datan ulottuvuuk-

sista erityisesti saatavuus ja täydellisyys, sillä data on hajautetusti eri puolilla organisaa-

tiota ja sen sisältö on usein puutteellista. Siiloutuminen aiheuttaa myös paljon epäjoh-

donmukaisuuksia sekä luontaisten virheiden korjaamista. Organisationaaliset ongelmat 

ja niihin liittyvät ulottuvuudet on koottu taulukkoon 6. 

 Datan laatuun vaikuttavat orgnisationaaliset ongelmat 

 

Organisaation ongelmat Ongelman vaikutus ulottuvuuteen 

Resurssien puute 
Oikea-aikaisuus, lisäarvo, relevanssi ja asianmukainen 

määrä 

Kommunikointi 
Tulkittavuus, ymmärrettävyys, tiivis esitystapa, lisäarvo ja 

relevanssi 

Datan siiloutuminen 
Saatavuus, täydellisyys, johdonmukaisuus ja datan luon-

taisten ongelmien ulottuvuudet 
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Hejazi et al. (2017) asiantuntijoille suunnatun kyselytutkimuksen mukaan tärkeimmäksi 

datan laadun kategoriaksi nousi sisäinen laatu, jonka tärkeimpinä ulottuvuuksina pidettiin 

mainetta, tarkkuutta ja luotettavuutta. Myös katsauksen perusteella tarkkuus on yksi tär-

keimmistä ulottuvuuksista, mutta maine ja luotettavuus eivät näkyneet merkittävästi käy-

tetyssä aineistossa. Tämä voi johtua maineen ja luotettavuuden tapauskohtaisuudesta 

ja vahvasta linkityksestä tiettyyn aineistoon, joiden käsittely rajattiin tutkimuksen ulko-

puolelle. Voidaan kuitenkin todeta, että maineen ja luotettavuuden arvioiminen dataa va-

littaessa on erittäin tärkeää.  

Hejazi et al. (2017) mukaan toisiksi tärkein datan laadun kategoria on kontekstuaalinen 

laatu, jonka  tärkeimmiksi ulottuvuuksiksi määritettiin lisäarvo, oikea-aikaisuus sekä re-

levanssi. Nämä korostuivat myös katsauksessa sekä liiketoimintatiedon hallintaa käsit-

televässä teoriassa. Saatavan laadun ulottuvuuksista korostuu turvallisuus ja saatavuus 

sekä edustavasta ymmärrettävyys ja johdonmukaisuus (Hejazi et al., 2017). Edellä esi-

tetyissä ongelmissa korostui näistä erityisesti ymmärrettävyys ja johdonmukaisuus. 

5.3 Datan laadun mittaaminen liiketoimintatiedon hallinnassa 

Datan laadunhallintaa käsittelevässä luvussa 3.2 ensimmäiseksi jatkuvaksi datan laa-

dunhallinnan vaiheeksi todettiin datan laadun arvioiminen ja mittaaminen. Vaikka mittaa-

minen tulisi aina toteuttaa tunnistetun tilanteen perusteella, kirjallisuudessa esiintyy vaa-

timuksia hyvälle mittarille. Vaatimuksien tarkoituksena on varmistaa, että mittarit tukevat 

johdonmukaista liiketoimintatiedon ja datan laadun hallintaa (Heinrich et al., 2017). Vaa-

timuksien lisäksi kirjallisuudessa esitetään yleispäteviä yhtälöitä, joita voidaan muokata 

organisaation tarpeiden perusteella. Yksinkertaisen mittarin lähtökohtana käytetään Al-

jumaili et al. (2016) esittämää yhtälöä: 

                                  𝑈𝑙𝑜𝑡𝑡𝑢𝑣𝑢𝑢𝑑𝑒𝑛 𝑙𝑎𝑎𝑡𝑢 = 1 − [
𝑒𝑖−𝑡𝑜𝑖𝑣𝑜𝑡𝑢𝑡 𝑡𝑎𝑝𝑎𝑢𝑘𝑠𝑒𝑡

𝑘𝑎𝑖𝑘𝑘𝑖 𝑡𝑎𝑝𝑎𝑢𝑘𝑠𝑒𝑡
],                 (1) 

jossa datan ulottuvuudelle voidaan laskea arvo, kun tiedetään datan ei-toivottujen sekä 

kaikkien tapauksien lukumäärä. Tyypillisimmät ei-toivotut tapaukset yhtälössä 1 ovat lu-

vussa 5.2 tunnistettuja datan luontaisia virheitä. Mittareilla voidaan kuitenkin mitata myös 

muita ulottuvuuksia, kun määritetään ei-toivottu tapaus. Esimerkiksi oikea-aikaisuuden 

kohdalla ei-toivottu tapaus voi olla ennalta määritetty raja datan luomispäivälle. (Heinrich 

et al., 2017) 
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Koko mittariston johdonmukaisuus on tärkeää, sillä datan laadun ulottuvuuksien kautta 

voidaan määrittää datan laatu ulottuvuuksien painotettuna summana (Aljumaili et al., 

2016). Chee et al. (2016) mukaan myös ulottuvuuksien mittaamisessa voidaan painottaa 

tiettyjä ominaisuuksia. Painotus voidaan toteuttaa esimerkiksi sen mukaan, mitkä datan 

attribuuteista ovat eniten käytettyjä valmiissa tietotuotteessa. Painotus tulisi toteuttaa re-

surssien säästämiseksi automaattisesti. (Chee et al., 2016) Painotuksessa siis korostuu 

näkemys datan laadusta käyttötilanteen mukaan. 

Heinrich et al. (2017) esittävät datan laadun mittareille viisi vaatimusta, joista ensimmäi-

set kaksi liittyvät mittarin arvoihin. Mittarilla tulisi olla selkeä minimi- ja maksimiarvo, 

jonka lisäksi kaikkien arvojen tulisi noudattaa johdonmukaista suhdeasteikkoa. Tämä on 

tärkeää, sillä mittareiden tulisi mahdollistaa johdonmukainen käyttö eri tilanteissa sekä 

eri data-aineistojen vertailu keskenään. (Heinrich et al., 2017) Aljumaili et al. (2016) esit-

tämästä yhtälöstä 1 nähdään, että kun kaikki arvot ovat ei-toivottuja, se saa arvon 0. Kun 

kaikki arvot ovat toivottuja, mittari saa arvon 1. Tämä yhtälö on myös Heinrich et al. 

(2017) mukaan erinomainen lähtökohta, sillä siitä nähdään myös laadukkaan datan pro-

sentuaalinen osuus. Mittari on siis yksinkertaisuuden lisäksi myös ymmärrettävä. 

Kolmanneksi vaatimukseksi Heinrich et al. (2017) esittävät, että  mittarin ja sen paramet-

rien tulisi noudattaa tieteellisiä laatukriteerejä, jotka mahdollistavat säädettävyyden käyt-

tötilanteen mukaan. Marotta ja Vaisman (2016) tunnistavat varastoidulle datalle kolme 

käyttökohdetta: datan hankkiminen, datan lataaminen ja datan käyttö. Jokaiseen näistä 

tilanteista liittyy kontekstisidonnaisia tekijöitä, kuten datan lähde hankkimisessa, datan 

suhteet sen lataamisessa sekä käyttäjäkeskeisyys dataa käytettäessä (Marotta & Vais-

man, 2016). Tilanteiden lisäksi neljäs vaatimus painottaa mittareiden käytettävyyttä da-

tan eri tasoilla. Mittarin tulisi pystyä mittaamiaan datan yksittäisiä arvoja, datan muodos-

tamia joukkoja sekä kokonaisia tietokantoja. (Heinrich et al., 2017) Hyvä mittari siis toimii 

monessa eri tilanteessa ja se on sovellettavissa erilaisille data-aineistoille. 

Viidentenä vaatimuksena on mittaamisen kustannustehokkuus, eli mittaamisesta saata-

vien hyötyjen tulisi ylittää sen kustannukset (Heinrich et al., 2017). Hyötyjen selvittämi-

nen voi kuitenkin olla vaikeaa. Luvussa 4.3 todettiin, strategiset kilpailuetua luovat pää-

tökset näkyvät usein vasta pitkällä aikavälillä. Tämän lisäksi luvussa 5.1 datan laadun 

kustannuksien todettiin olevan monimutkaisia ja sisältävän myös vaikeasti arvioitavia 

vaihtoehtoiskustannuksia. Mittarin todellisen hyödyn määrittäminen voi siis osoittautua 

todella vaikeaksi tehtäväksi. 



26 
 

Geisler et al. (2016) tunnistavat kolme erilaista mittarityyppiä, joiden mukaan mittarit ja-

kaantuvat sisältö-, kysely- ja ohjelmistoperusteisiin. Sisältöperusteiset perustuvat se-

manttisiin sääntöihin, kuten Boolean totuusarvoihin tai muihin laskennallisiin ehtoihin 

(Geisler et al., 2016). Marottan ja Vaismanin (2016) mukaan ehtoihin voidaan tuoda ul-

kopuolelta tilastollista dataa, joka tukee mittauksen kontekstia ja datan laatua käyttöti-

lanteen mukaan. Kyselyillä Geisler et al. (2016) tarkoittavat kyselykielillä toteutettavien 

tietokantakyselyiden yhteyteen laadittavia laskennallisia mittareita. Kyselyiden yhtey-

dessä saatavien arvojen luotettavuuden varmistamiseksi kyselyyn voidaan liittää myös 

tilastollisia yhteenvetotietoja mitattavasta aineistosta (Marotta & Vaisman, 2016). Kol-

mas tyyppi eli ohjelmistoperusteinen mittari on millä tahansa muulla ohjelmistolla toteu-

tettu mittari (Geisler et al., 2016). 

5.4 Datan laadun parantaminen liiketoimintatiedon hallinnassa 

Mittaamisen lisäksi Azeroual et al. (2018) esittävät luontaisten virheiden tunnistamiseen 

datan profilointia, eli automatisoitua prosessia, joka pyrkii löytämään datasta virheitä. 

Profiloinnissa hyödynnetään usein metadataa sekä tilastollista analyysiä (Souibgui et al., 

2019). Datan profilointi voidaan tehdä kolmella tavalla: attribuuttianalyysinä, sarakkeiden 

toiminnallisien riippuvuuksien kautta tai vertailuanalyysinä. (Azeroual et al., 2018) 

Attribuuttianalyysissä analysoidaan datan tarkkuutta, eli vastaavatko datan yksittäiset ar-

vot niille oletettuja arvoja. Tarkasteltavia ominaisuuksia ovat arvojen lisäksi esimerkiksi 

attribuutin nimi tai datan tyyppi. (Azeroual et al., 2018) Attribuuttianalyysi pyrkii siis pa-

rantamaan datan luontaisia ongelmia datan tarkkuuden ja johdonmukaisuuden kautta. 

Datan arvon oletettu väli, eli syntaksinen tarkkuus voidaan määrittää etukäteen käyttäen 

hyväksi tuntemusta toimialasta (Aljumaili et al., 2016; Marotta & Vaisman, 2016) tai jäl-

kikäteen arvoalueanalyysillä, jossa nämä säännöt pyritään löytämään tilastollisella ana-

lyysillä (Azeroual et al., 2018). Profilointiin liittyy siis myös henkilöstön ymmärrys liiketoi-

minnasta ja käytetystä datasta. 

Attribuuttianalyysillä voidaan tunnistaa myös tyhjäarvoja tai datan kaksoiskappaleita 

(Azeroual et al., 2018). Kuten luvussa 5.2 todettiin, tyhjäarvo tai kaksoiskappale ei vält-

tämättä ole virhe, joten haasteeksi muodostuu virheellisten tapauksien tunnistaminen. 

Ratkaisuksi tähän Aljumaili et al. (2016) esittävät rakenteellisen metadatan hyödyntä-

mistä. Metadatan avulla voidaan datan luomisen yhteydessä määritellä ne datan attri-

buutit, jotka eivät saa olla tyhjiä tai sisältää kaksoiskappaleita (Aljumaili et al., 2016). 
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Toiminnallisessa riippuvuudessa analysoidaan eri sarakkeiden riippuvuuksia. Riippu-

vuudet voivat olla esimerkiksi toisista attribuuteista johdettuja arvoja, jolloin attribuutteja 

vertailemalla voidaan tunnistaa virheitä datasta. Vertailuanalyysissä puolestaan analy-

soidaan tietueiden välisiä suhteita ja pyritään löytämään tietueiden kaksoiskappaleita tai 

niiden virheellisiä suhteita. (Azeroual et al., 2018) Aljumaili et al. (2016) mukaan raken-

teellisella metadatalla voidaan tunnistaa virheitä myös tietueiden tasolla määrittelemällä 

sääntöjä suhteille tai kaksoiskappaleille. 

ETL-prosessin ongelmiksi tunnistettiin datan luontaiset ongelmat, kuten tyhjäarvot ja 

kaksoiskappaleet sekä datan rakenteeseen liittyvät epäjohdonmukaisuudet. Soibgui et 

al. (2019) mukaan ETL-prosessissa käytettävän datan laadun parantamisessa korostuu 

ymmärrys datasta. Olennaista dataa voi kadota, eli datan täydellisyys laskee jos datasta 

poistetaan kaikki kaksoiskappaleet ilman syvempää ymmärrystä (Souibgui et al., 2019). 

Ratkaisuksi prosessin ongelmiin Wang et al. (2016) esittävät datan profilointia jokaisessa 

prosessin vaiheessa. Tätä tukee Geisler et al. (2016) näkemys, jonka mukaan datan 

laatua tulisi mitata jatkuvasti koko prosessin ajan. Tämän lisäksi tulisi määrittää tehtävät 

toimet, kun datan laatu laskee tai nousee ennalta määritetylle laadun tasolle (Geisler et 

al., 2016). Souibgui et al. (2019) nostavat erääksi ratkaisuksi myös prosessin testaami-

sen erikseen luodulla testidatalla. Prosessien kehittämiseksi on siis tunnistettava ne pro-

sessin vaiheet, joissa datan laatu heikkenee. Jatkuva seuranta tukee myös datan laa-

dunhallinnan kokonaisvaltaisuutta ja kattaa kokonaisvaltaisemmin liiketoimintatiedon 

hallinnan prosessimallin eri vaiheet (Wang et al., 2016).  

Kirjallisuuden mukaan liiketoimintatiedon hallinnan keskeisimpiä rooleja ovat eri tason 

päätöksentekijät, toimialan asiantuntija sekä tietotekninen asiantuntija (Hejazi et al., 

2017; Aljumaili et al., 2016; Behringer et al., 2024).  Organisaation haasteiksi tunnistettiin 

resurssien puute, roolien välinen kommunikaatio sekä puuttuva ymmärrys muiden roo-

lien tehtävistä liiketoimintatiedon hallinnan prosessissa. Tämän lisäksi todettiin, että toi-

mialan asiantuntijoilla tai päätöksentekijöillä ei välttämättä ole riittäviä tietoteknisiä val-

miuksia. Behringer et al. (2024) esittävät, että tietovarastojen tulisi olla tietoteknisten asi-

antuntijoiden vastuulla. Toimialan asiantuntijoiden tulee kuitenkin varmistaa datan laatu 

sen jälkeen, kun se on haettu tietojärjestelmistä. Tässä korostuu datan laadunhallinnan 

suunnittelu ja toiminnan yksinkertaisuus. (Behringer et al., 2024) Datan laadunhallinta ei 

siis saisi haitata asiantuntijan työtehtäviä. 

Ratkaisuksi liiketoimintatiedon ja datan laadunhallinnan ymmärrettävyyteen Chee et al. 

(2014) tarjoavat liiketoimintaa, liiketoimintatiedonhallintaa ja metadataa yhdistävän kol-
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mikerroksisen kartoitusmenetelmän. Kolmea kerrosta yhdistävä arkkitehtuuri pyrkii pa-

rantamaan tietotuotteen jäljitettävyyttä ja ymmärrettävyyttä yhdistämällä liiketoiminnan, 

siitä syntyvän datan prosessoinnin ja tätä validoivan metadatan yhteen paikkaan. (Chee 

et al., 2014) Zelenka ja Podras (2021) esittävät samankaltaista ymmärrettävyyden pa-

rantamiseen tähtäävää mallia, jossa liiketoimintatiedon hallintaan liitetään kerrokset me-

tadatalle sekä hiljaiselle tiedolle. Hiljaisella tiedolla tarkoitetaan työntekijöiden tietoa tai 

taitoa, jota ei ole tallennettu mihinkään. Tämän henkilöstöön sidotun tiedon voi yhdistää 

organisaation tietoresursseihin datan tai prosessien omistajuuden avulla (Zelenka & Po-

daras, 2021).  

Monikerroksinen arkkitehtuuri tarjoaa jokaiselle tunnistetulle roolille mahdollisuuden po-

rautua omien vastuualueiden lisäksi kerroksiin, eli liiketoimintatiedon hallinnan vaiheisiin 

joita ei itse ymmärrä (Chee et al., 2014). Eri rooleilla tai prosessin vaiheilla on myös 

erilaiset tarpeet metadatalle, jolloin tätä kokoava arkkitehtuuri mahdollistaa metadatan 

monipuolisen hyödyntämisen (Wang et al., 2016). Tämä monipuolisuus liittyy myös mit-

tareihin, sillä niiden vaatimuksien yhteydessä nostettiin esiin tarve monipuoliseen käyt-

töön. Aljumaili et al. (2016) esittävät, että datan laadun arvioimiseen käytettävistä mitta-

reista voidaan johtaa päätöksentekijälle keskeisiä suorituskykyindikaattoreita (engl. key 

performance indicator, KPI). Sama mittari siis kertoo työntekijöille, kuinka datan laatua 

tulisi kehittää sekä päätöksentekijälle, kuinka laadukasta päätöksentekoa tukeva tieto-

tuotteen sisältämä data on. Moneen kerrokseen jaettu arkkitehtuuri siis mahdollistaa eri 

roolien tarpeet ja tukee datan ymmärrettävyyttä ja jäljitettävyyttä sekä kokonaisvaltaista 

datan laadunhallintaa. Kuvassa 4 on esitetty kolmikerroksinen arkkitehtuuri, sekä sen 

yhteys mittaamiseen 

 

Kuva 4. Kolmikerroksinen arkkitehtuuri sekä datan profilointi ja mittaaminen 
(Chee et al., 2014) 
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Kuten kuvasta 4 voidaan todeta, edellä esitettyjä ratkaisuja yhdistää ymmärrystä lisäävä 

metadata. Tämän lisäksi datan laadunhallinnan kokonaisvaltaisuutta tukee hyvin määri-

tellyt mittarit, joista voidaan johtaa keskeisiä suorituskykyindikaattoreita päätöksenteki-

jöiden käyttöön. Kaiken datan laadunhallintaan liittyvän tiedon samaan paikkaan kokoa-

minen tukee datan laadun kokonaisvaltaisuutta. Ymmärrettävyyden lisäksi tämä tukee 

ajantasaista ja koko organisaatiolle levitettävää tietoa datan laadusta, joka määriteltiin 

erääksi datan laadunhallinnan tehtäväksi. Laadun lisäksi se tarjoaa myös erinomaisen 

kokonaiskuvan liiketoiminnasta ja siitä syntyvästä datasta, jota kautta voidaan tunnistaa 

uusia ongelmia (Chee et al., 2014). Tätä kautta voidaan siis tunnistaa myös siiloutunut 

data, varsinkin jos määritellään datan omistajuuksia. Omistajuuksien määrittäminen voi 

myös auttaa toimialan asiantuntijoita, joilla ei ole ymmärrystä kaikista organisaation data-

aineistoista tai niiden kontekstista (Behringer et al., 2024). Näkemyksiä monikerroksi-

sesta tietoa kokoavasta arkkitehtuurista tukee Wang et al. (2016) toteamus, että koko-

naisvaltainen datan laadunhallinta on mahdollista vain, jos kaikki tieto datan laadusta on 

saatavilla yhdestä paikasta. 

Ymmärryksen lisäksi ongelmaksi nousi roolien välinen kommunikaation puute. Suurim-

mat ongelmat esiintyivät asiantuntijoiden ja päätöksentekijöiden välillä liittyen tietotuot-

teen sisältöön ja sen tulkitsemiseen (Chee et al., 2014; Foster et al., 2015). Kommuni-

kaatio-ongelmiin Foster et al. (2015) esittivät ratkaisuksi liiketoimintatiedon hallinnan 

osaamiskeskusta. Osaamiskeskuksella tarkoitetaan monialaista tiimiä, jonka vastuulla 

on edistää liiketoimintatiedonhallinnan tekniikoiden ja standardien kehittämistä. Tiimi toi-

mii liiketoiminnan ja tietohallinnon välissä liiketoimintajohtoisena sisäisenä asiantuntija-

tiiminä, jonka tärkeimmät osaamistarpeet yhdistävät tietoteknistä ja liiketoiminnallista 

osaamista. (Foster et al., 2015) Osaamiskeskus tähtää siis selkeyttämään liiketoiminta-

tiedonhallintaa ja datan laadunhallintaa sekä yhtenäistämään toimintatapoja koko orga-

nisaatiossa.  

Osaamiskeskuksen toiseksi päätehtäväksi esitettiin päätöksentekijöiden tukemista. 

Osaamiskeskus vähentää päätöksentekijöiden tarvetta tukeutua sen ulkoiseen henkilös-

töön, joka vaikuttaa lopulta positiivisesti resurssien käyttöön (Foster et al., 2015). Tätä 

tukee Zelenkan ja Podraksen (2021) näkemys, että tiedon jakamiseen kannustavan or-

ganisaatiokulttuurin on eräs liiketoiminatiedon hallinnan ja datan laadun menestystekijä. 

Foster et al. (2015) mukaan osaamiskeskus vaatii tukea johdolta ja kommunikaatiota 

organisaation sisällä, jotta siitä saadaan hyötyjä. Tästä voidaan päätellä, että datan laa-

dunhallintaa sekä liiketoimintatiedon hallintaa voidaan parantaa rakentamalla yhteys lii-

ketoimintatiedon prosessimallin eri vaiheiden ja niihin liittyvien työntekijöiden välille. 
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6. JOHTOPÄÄTÖKSET 

Tässä luvussa kootaan yhteen tutkimuksen tavoitteet sekä tutkimuksen tulokset. Tulok-

sia Tämän jälkeen arvioidaan tutkimuksen luotettavuutta ja tulosten merkitystä.   

6.1 Tutkimuksen tulokset 

Tutkimuksen tavoitteena oli selvittää, kuinka organisaatio voi parantaa liiketoimintatie-

don hallinnassa käytetyn datan laatua. Datan laatua lähestyttiin teoriaosuudessa yhdis-

tämällä ISO/IEC 25012 -standardi Wangin ja Strongin datan laadun ulottuvuuksien viite-

kehykseen. Tämän avulla tunnistettiin kirjallisuudessa esiintyneiden datan laadun ongel-

mien ulottuvuudet. Liiketoimintatiedon hallintaa lähestyttiin sen prosessimallin kautta. 

Prosessimallin avulla tunnistettiin erityisesti organisaation toimintaan liittyviä ongelmia. 

Ensimmäiset kaksi alatutkimuskysymystä liittyivät datan laadun keskeisimpiin ongelmiin 

sekä ulottuvuuksiin liiketoimintatiedon hallinnassa. Ongelmia tunnistettiin datassa luon-

taisesti, prosesseissa sekä organisaation toimintatavoissa. Luontaiset datan virheet liit-

tyvät datan arvojen tarkkuuteen ja johdonmukaisuuteen. Prosesseissa puolestaan ko-

rostui datan hankintaan käytetty ETL-prosessi, jonka tyypillisimmät ongelmat liittyivät ke-

rätyn datan luontaiseen laatuun, datan rakenteeseen sekä datasta saatavaan lisäarvoon 

ja datan relevanttiuteen. ETL-prosessin viimeisessä vaiheessa korostui myös datan so-

vittaminen kohdejärjestelmään ja sen kautta datan siirrettävyys. Tutkimuksessa myös 

todettiin, että laadukkaat data-aineistot voivat niitä muuntaessa aiheuttaa ongelmia, jos 

niiden rakenteet poikkeavat toisistaan.  

Organisaation toiminnassa korostui liiketoimintatiedon hallintaan käytettyjen resurssien 

puute ja sen kautta datan laadun ulottuvuudet asianmukainen määrä, oikea-aikaisuus, 

lisäarvo sekä relevanssi. Nämä ulottuvuudet tunnistettiin liittyvän keskeisesti liiketoimin-

tatiedon hallinnan yhteydessä määritettyihin tietotarpeisiin, joka tukee yleistä näkemystä 

datan laadun suhteesta käyttötilanteeseen. Resurssien lisäksi ongelmissa korostui eri 

roolein välinen kommunikaatio, johon liittyy datan ymmärrettävyys, tulkittavuus, esitys-

muoto sekä edellä tunnistetut tietotarpeet. Kolmas organisationaalinen ongelma, eli da-

tan siiloutuminen puolestaan vaikeuttaa datan saatavuutta, täydellisyyttä sekä johdon-

mukaisuutta. Tutkimuksessa tunnistetut datan laadun ongelmat on koottu kuvaan 5. 
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Kuva 5. Datan laadun ongelmat liiketoimintatiedon hallinnassa 

Ongelmista voidaan päätellä, että datan luontaiset ongelmat ovat erityisen tärkeitä, sillä 

ne lisäävät myös ETL-prosessiin sekä organisaation sisäisiä ongelmia. Vastaavasti pro-

sessit ja organisaation toimintatavat voivat lisätä datan luontaisia ongelmia. Ongelmat 

siis kasaantuvat helposti, mikä kasvattavat jo olemassa olevia ongelmia entisestään. 

Datan laadun parantamisessa siis korostuu datan laadun ymmärtämisen kokonaisvaltai-

suus. Tämän lisäksi todettiin, että datan laadun ongelmat voivat muuttua käytetyn datan 

mukaan, joka tukee näkemystä datan laadun käyttäjäkeskeisyydestä ja käyttötilanteesta.  

Päätutkimuskysymykseksi asetettiin: ”Miten organisaatio voi parantaa datan laatua liike-

toimintatiedon hallinnassa?”. Kirjallisuuden perusteella datan luontaisten ongelmien rat-

kaisemisessa korostuu ongelmien tunnistaminen. Kirjallisuudessa vaihtoehdoiksi esite-

tään datan laadun mittaamista sen ulottuvuuksien kautta tai datan profilointi. Kolmas ala-

tutkimuskysymys liittyi datan laadun mittaamiseen. Tutkimuksessa määriteltiin, että hyvä 

mittari on laajasti sovellettava, ymmärrettävä ja se tarjoaa johdonmukaisia arvoja ennalta 

määritellyltä väliltä. Profiloinnissa puolestaan hyödynnetään metadataa ja tilastollista 

analyysiä. Datan profilointia esitetään ratkaisuksi myös ETL-prosessin ongelmiin. Kun 

profilointi toteutetaan jokaisessa prosessin vaiheessa, saadaan tietoa datan laadusta 

koko prosessin ajalta ja mahdollisista vaiheista, jolloin datan laatu heikkenee. Proses-

seissa korostuu mittaamisen lisäksi myös tarve määrittää tehtävät toimet, kun datan laa-

dussa tapahtuu muutoksia. 

Kirjallisuuden perusteella tunnistettiin liiketoimintatiedon hallinnan ja datan laadun pa-

rissa työskentelevät kolme tärkeintä roolia: päätöksentekijät, toimialan asiantuntijat sekä 

tietotekniset asiantuntijat. Rooleihin liittyvät ongelmat ovat niiden välisessä kommuni-

koinnissa sekä ymmärryksen puutteessa. Tähän ratkaisuksi esitettiin kolmikerroksista 

arkkitehtuuria, joka yhdistää liiketoiminnan, liiketoimintatiedon hallinnan sekä metadatan 

yhdeksi kokonaisuudeksi. Tähän voidaan lisätä myös henkilöstön osaaminen määritte-

lemällä omistajuudet. Arkkitehtuuri pyrkii parantamaan datan ymmärrettävyyttä sekä jäl-

jitettävyyttä tuomalla kaiken tiedon yhteen paikkaan. 
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Kommunikaatio-ongelmiin esitettiin ratkaisuksi liiketoimintaa ja tietotekniikkaa yhdistä-

vää osaamiskeskusta. Datan laadunhallinnan ja liiketoimintatiedon hallinnan kannalta on 

siis tärkeää luoda yhteys liiketoiminnan ja tätä tukevan tietoteknisen osaamisen välille. 

Tässä korostuu myös koko toiminnan johdonmukaisuus ja sisäisten standardien luomi-

nen, joka itsessään helpottaa varsinaisen työn hoitamista. Datan laadunhallinta on lo-

pulta jokaisen työntekijän vastuulla, joten sen tulisi olla mahdollisimman selkeää ja yk-

sinkertaista. Datan laadun parantamiseen liittyvät toimet on koottu kuvaan 6. 

 

Kuva 6. Datan laadun parantaminen liiketoimintatiedon hallinnassa 

Datan laadun parantamisessa korostuu siis sen kokonaisvaltaisuus. Datan luontaiset on-

gelmat eivät ratkea, jos organisationaaliset valmiudet tai prosessit eivät ole kunnossa. 

Tunnistetut osa-alueet siis vaikuttavat toisiinsa, jonka takia datan laadun ongelmat lisää-

vät ongelmia entisestään. Tästä syystä myös datan laadun parantamisessa korostuu toi-

menpiteiden monipuolisuus ja datan laadunhallinnan jatkuvuus. 

6.2 Tulosten arviointi ja mahdolliset jatkotutkimukset 

Tutkimuksen tavoitteena oli tunnistaa yleisiä kirjallisuudessa esiintyviä lähestymistapoja 

datan laadun parantamiselle liiketoimintatiedon hallinnassa. Tavoitetta lähestyttiin ala-

tutkimuskysymyksien avulla keskeisimpien ongelmien, ulottuvuuksien sekä laadun mit-

taamisen kautta. Tutkimusongelmaan löydettiin keinoja alatutkimuskysymyksien avulla 

ensin ymmärtämällä ongelmia ja datan laadun ulottuvuuksia, jotka mahdollistavat datan 

laadun mittaamisen. Kirjallisuuskatsauksen tuloksien avulla vastattiin jokaiseen tutki-

muskysymykseen, jonka kautta saatiin kokonaisvaltainen käsitys tekijöistä, jotka vaikut-

tavat datan laatuun ja sen johdonmukaiseen parantamiseen. 

Tutkimus toteutettiin systemaattisena kirjallisuuskatsauksena, joten sen luotettavuus pe-

rustuu luvussa 2 esitettyihin tutkimusmenetelmiin ja tutkimusaineistoon. Käytetyt mene-

telmät sekä valinnat perusteltiin selkeästi, mutta käytyjä halutuloksia oli paljon ja ne kä-

sittelivät eri aiheita eri näkökulmista. Suurin osa hakutuloksista hylättiin sen otsikon tai 
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kuvauksen perusteella, eikä kaikkia hylkäysperusteita ollut mahdollista kuvata tarkasti 

hakutuloksien määrän takia. Lopullinen tutkimusaineisto koostui 14 vertaisarvioidusta 

lähteestä, joiden sisältöä voidaan pitää luotettavana. Aineiston luotettavuutta tuki myös 

se, että niissä ei esiintynyt ristiriitoja tutkimuksen teoriaan nähden. Aineisto tarjosi moni-

puolisia ongelmia sekä ratkaisuja datan laatuun liiketoimintatiedon hallinnassa. Tutki-

musaineistoa kirjallisuuskatsaukseen päätyi melko vähän tutkimuksen rajauksien seu-

rauksena. Tutkimuksen rajauksien takia myös aiheeseen liittyvät järjestelmäriippuvaiset 

ratkaisut, algoritmit ja tietoturva jäivät tutkimuksen ulkopuolelle. 

Tutkimuksen tuloksiin vaikuttivat myös teoriaosuudessa valitut mallit ja viitekehykset. 

Näitä on datan laadulle ja liiketoiminatiedon hallinnalle on lukuisia, jotka kaikki lähestyvät 

aihetta hieman eri näkökulmista. Tutkimuksessa valittiin Wangin & Strongin datan laadun 

ulottuvuuksien viitekehys, johon yhdistettiin ISO/IEC 25012 -laatustandardi sekä liiketoi-

mintatiedon hallinnan prosessimalli. Valintojen vaikutus lopputulokseen muodostui teh-

tyjen valintojen ja niiden näkökulmien kautta. Eri valinnoilla olisi tutkimuksessa luultavasti 

painottunut eri näkökulmat. Tässä tutkimuksessa painottui datan käyttökelpoisuus ja 

käyttötarkoitus. 

Tutkimuksen tavoitteena oli myös pyrkiä löytämään yleisesti sovellettavia keinoja, sillä 

tutkimuskysymystä asetettaessa tunnistettiin datan laadun ja liiketoimintatiedon hallin-

nan tapauskohtaisuus. Tutkimuksesta saatu hyöty siis muodostuu koostamalla aikai-

sempaa korkealaatuista tutkimusta. Tutkimuksen avulla voidaan tunnistaa mahdollisia 

datan laadun ongelmia sekä lähestymistapoja niiden ratkaisemiseen. Tutkimus tarjoaa 

selkeän kolmeen vaiheeseen jaetun datan laadunhallinnan lähestymisen aiheeseen. Tä-

män lisäksi tutkimus laajentaa datan laadusta tehtyä suomenkielistä tutkimusta. 

Kiinnostava jatkotutkimusaihe voisi keskittyä liiketoimintatiedon hallinnan ja datan laa-

dunhallinnan kokonaisvaltaisuuteen. Tutkimuksen ulkopuolelle rajattiin liiketoimintatie-

don hallinnassa olennainen master data sekä paljon mahdollisuuksia tarjoava big data. 

Tässä tutkimuksessa ei siis huomioitu, kuinka master datan tai big datan laadunhallinta 

vaikuttaa tutkimuksessa tunnistettuihin ongelmiin tai ratkaisuihin. Aihe on erittäin mielen-

kiintoinen, sillä datan laadunhallinta on organisaation tekniikoista ja prosesseista koos-

tuva kokonaisuus. Kokonaisuus siis todennäköisesti muuttuu, jos tarkastelun ulkopuo-

lelle jätetään tiettyjen datatyyppien laadunhallinta ja käsittely. 

 



34 
 

LÄHTEET  

Aljumaili, M., Karim, R., & Tretten, P. (2016). Metadata-based data quality assessment. VINE 
Journal of Information and Knowledge Management Systems, 46(2), 232–250.  
 
Arefin, Md. S., Hoque, M. R., & Bao, Y. (2015). The impact of business intelligence on organiza-
tion’s effectiveness: An empirical study. Journal of Systems and Information Technology, 17(3), 
263–285.  
 
Azeroual, O., Saake, G., & Schallehn, E. (2018). Analyzing data quality issues in research infor-
mation systems via data profiling. International Journal of Information Management, 41, 50–56.  
 
Batini, C., Cappiello, C., Francalanci, C., & Maurino, A. (2009). Methodologies for data quality 
assessment and improvement. ACM Computing Surveys, 41(3), 1–52.  
 
Behringer, M., Hirmer, P., Villanueva, A., Rapp, J., & Mitschang, B. (2024). Enhancing Data Trust-
worthiness in Explorative Analysis: An Interactive Approach for Data Quality Monitoring. SN Com-
puter Science, 5(5), 465.  
 
Chee, C.-H., Yeoh, W., Gao, S., & Richards, G. (2014). Improving Business Intelligence Tracea-
bility and Accountability: An Integrated Framework of BI Product and Metacontent Map. Journal 
of Database Management, 25(3), 28–47.  
 
Chee, C.-H., Yeoh, W., Tan, H.-K., & Ee, M.-S. (2016). Supporting Business Intelligence Usage: 
An Integrated Framework with Automatic Weighting. Journal of Computer Information Systems, 
56(4), 301–312. https://doi.org/10.1080/08874417.2016.1164003 
 
Choo, C. W. (2003). Reframing Environmental  Scanning. 
 
Cichy, C., & Rass, S. (2019). An Overview of Data Quality Frameworks. IEEE Access, 7, 24634–
24648. IEEE Access.  
 
Elbashir, M. Z., Collier, P. A., & Davern, M. J. (2008). Measuring the effects of business intelli-
gence systems: The relationship between business process and organizational performance. In-
ternational Journal of Accounting Information Systems, 9(3), 135–153.  
 
Fink, A. (2014). Conducting research literature reviews: From the internet to paper (Fourth edi-
tion). SAGE. 
 
Fink, L., Yogev, N., & Even, A. (2017). Business intelligence and organizational learning: An em-
pirical investigation of value creation processes. Information & Management, 54(1), 38–56.  
 
Foster, K., Smith, G., Ariyachandra, T., & Frolick, M. N. (2015). Business Intelligence Competency 
Center: Improving Data and Decisions. Information Systems Management, 32(3), 229–233.  
 
Frické, M. (2019). The Knowledge Pyramid: The DIKW Hierarchy. KNOWLEDGE ORGANIZA-
TION, 46(1), 33–46.  
 
Geisler, S., Quix, C., Weber, S., & Jarke, M. (2016). Ontology-Based Data Quality Management 
for Data Streams. Journal of Data and Information Quality, 7(4), 1–34.  
 
Guerra-García, C., Nikiforova, A., Jiménez, S., Perez-Gonzalez, H. G., Ramírez-Torres, M., & 
Ontañon-García, L. (2023). ISO/IEC 25012-based methodology for managing data quality re-
quirements in the development of information systems: Towards Data Quality by Design. Data & 
Knowledge Engineering, 145, 102152.  

 



35 
 

Heinrich, B., Hristova, D., Klier, M., Schiller, A., & Szubartowicz, M. (2017). Requirements for 
Data Quality Metrics. Journal of Data and Information Quality, 9(2), 1–32.  
 
Hejazi, A., Harandi, S. R., & Neda Abdolvand. (2017). Assessing the Importance of Data Factors 
of Data Quality Model in the Business Intelligence Area. International Journal of Trade, Econom-
ics and Finance, 8(2), 102–108.  
 
Hellsten, P., & Myllärniemi, J. (2019). Business Intelligence Process Model Revisited: Proceed-
ings of the 11th International Joint Conference on Knowledge Discovery, Knowledge Engineering 
and Knowledge Management, 341–348.  
 
ISO/IEC 25012 (2008) Software engineering – Software product Quality Requirements and Eval-
uation (SQuaRE) – Data quality model 
 
Kekwaletswe, R. M., & Lesole, T. (2016). A Framework for Improving Business Intelligence 
through Master Data Management. Journal of South African Business Research. 
 
Liang, Y., Xu, Y., Xie, H., Huang, Y., Yang, Z., Li, C., Ge, L., & Jiang, T. (2024). Research on 
Theory and Practice of Data Quality Management. SHS Web of Conferences, 187, 03024.  
 
Marotta, A., & Vaisman, A. (2016). Rule-Based Multidimensional Data Quality Assessment Using 
Contexts. In S. Madria & T. Hara (Eds.), Big Data Analytics and Knowledge Discovery (Vol. 9829, 
pp. 299–313). Springer International Publishing.  
 
Merino, J., Caballero, I., Rivas, B., Serrano, M., & Piattini, M. (2016). A Data Quality in Use model 
for Big Data. Future Generation Computer Systems, 63, 123–130.  
 
Sadiq, S., & Indulska, M. (2017). Open data: Quality over quantity. International Journal of Infor-
mation Management, 37(3), 150–154. https://doi.org/10.1016/j.ijinfomgt.2017.01.003 
 
Schlosser, R. W., Wendt, O., Bhavnani, S., & Nail-Chiwetalu, B. (2006). Use of information-seek-
ing strategies for developing systematic reviews and engaging in evidence-based practice: The 
application of traditional and comprehensive Pearl Growing. A review. International Journal of 
Language & Communication Disorders, 41(5), 567–582.  
 
Souibgui, M., Atigui, F., Zammali, S., Cherfi, S., & Yahia, S. B. (2019). Data quality in ETL pro-
cess: A preliminary study. Procedia Computer Science, 159, 676–687.  
 
Torres, R., & Sidorova, A. (2019). Reconceptualizing information quality as effective use in the 
context of business intelligence and analytics. International Journal of Information Management, 
49, 316–329.  
 
Wang, R. Y., & Strong, D. M. (1996). Beyond accuracy: What data quality means to data con-
sumers. Journal of Management Information Systems: JMIS, 12(4), 5. 
 
Wang, T.-W., Verbitskiy, Y., & Yeoh, W. (2016). Depicting Data Quality Issues in Business Intel-
ligence Environment through a Metadata Framework. International Journal of Business Intelli-
gence Research, 7(2), 20–31.  
 
Zelenka, M., & Podaras, A. (2021). Increasing the Effectivity of Business Intelligence Tools via 
Amplified Data Knowledge. Studies in Informatics and Control, 30(2), 67–77.  

 



36 
 

LIITE A: TUTKIMUSAINEISTO 

 

Julkaisu Otsikko Osa-alue 

(Aljumaili et al., 

2016) 

Metadata-based data quality assess-

ment 
Luontainen 

(Azeroual et al., 

2018) 

Analyzing data quality issues in re-

search information systems via data 

profiling 

Luontainen 

(Behringer et al., 

2024) 

Enhancing Data Trustworthiness in Ex-

plorative Analysis: An Interactive Ap-

proach for Data Quality Monitoring 

Organisationaalinen 

(Chee et al., 2014) 

Improving Business Intelligence Tracea-

bility and Accountability:  An Integrated 

Framework of BI Product and Metacon-

tent Map 

Organisationaalinen 

(Chee et al., 2016) 

Supporting Business Intelligence Us-

age: An Integrated Framework with Au-

tomatic Weighting 

Luontainen 

(Foster et al., 2015) 
Business Intelligence Competency Cen-

ter: Improving Data and Decisions 
Organisationaalinen 

(Geisler et al., 2016) 
Ontology-Based Data Quality Manage-

ment for Data Streams 
Prosessit 

(Heinrich et al., 

2017) 
Requirements for Data Quality Metrics Luontainen 

(Hejazi et al., 2017) 

Assessing the Importance of Data Fac-

tors of Data Quality Model in the Busi-

ness Intelligence Area 

Laadun ulottuvuudet 

(Marotta & Vais-

man, 2016) 
Rule-Based Multidimensional Data 

Quality Assessment Using Contexts 
Luontainen 

(Sadiq & Indulska, 

2017) 
Open data: Quality over quantity Luontainen 

(Souibgui et al., 

2019) 

Data quality in ETL process: A prelimi-

nary study 
Prosessit 

(Wang et al., 2016) 

Depicting Data Quality Issues in Busi-

ness Intelligence Environment through a 

Metadata Framework 

Organisationaalinen 

(Zelenka & Poda-

ras, 2021) 

Increasing the Effectivity of Business In-

telligence Tools via Amplified Data 

Knowledge 

Organisationaalinen 


