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Maailman valtavasta tietomäärästä huolimatta halutaan dataa tuottaa yhä enemmän – nyt 
myös keinotekoisesti. Synteettinen data on tekoälyllä keinotekoisesti tuotettua dataa, jolla pyri-
tään vastaamaan datan yksityisyyden ja määrällisen saatavuuden haasteisiin. Synteettisen datan 
tuottamista sekä joitain sen sovelluskohteita on tutkittu, mutta käytettävyyttä data-analytiikan tu-
kena melko vähän. Tämän tutkimuksen tavoitteena on tarkastella, millaisia käyttökohteita syn-
teettiselle datalle voidaan tunnistaa analytiikassa sekä millaisia mahdollisuuksia ja haasteita so-
veltamiseen liittyy. 

Koska synteettisen datan soveltamista data-analytiikassa on tarkasteltu suhteellisen vähän, 
pyrittiin tehdyn tutkimuksen avulla luomaan kattava ymmärrys soveltamisen hyvistä ja huonoista 
puolista. Näin ollen päätutkimuskysymykseksi muodostui ”Millaisia mahdollisuuksia ja haasteita 
liittyy synteettisen datan hyödyntämiseen data-analytiikassa?”. Erikseen määritellyt alatutkimus-
kysymykset pyrkivät tukemaan päätutkimuskysymykseen vastaamista keskittymällä synteettisen 
datan käyttökohteisiin analytiikassa, synteettisen datan mahdollisuuksiin parantaa analytiikkaa 
sekä soveltamisen mahdollisiin ongelmakohtiin. 

Itse tutkimus toteutettiin systemaattisena kirjallisuuskatsauksena. Katsauksen tietokantoina 
hyödynnettiin Andoria ja Scopusta, joissa hakuja tehtiin tutkimuksen kannalta keskeisiä termejä 
yhdistellen. Synteettisen datan ilmiön uutuuden sekä kotimaisen tutkimuksen vähäisyyden myötä 
rajattiin haut 2020-luvulla ilmestyneisiin englanninkielisiin julkaisuihin. Katsausaineistoon pyrittiin 
löytämään ajankohtaisia, pääosin vertaisarvioituja sekä tutkimusongelman ratkaisemiseksi sovel-
tuvia tieteellisiä artikkeleita. Teoriakappaleita varten tehtiin myös erillistä tiedonhakua keskittyen 
ensin synteettiseen dataan ja sitten data-analytiikkaan. 

Tuloksissa havaittiin, että synteettiselle datalle voidaan tunnistaa muutamia erilaisia käyttö-
kohteita data-analytiikassa. Näitä ovat esimerkiksi ennustavan analytiikan tukeminen, koneoppi-
mismallien tarkentaminen, hypoteesien testaamisen mahdollistaminen sekä trendien tunnistami-
sen helpottaminen. Tulokset osoittivat myös, että synteettisen datan avulla voidaan löytää ratkai-
suja data-analytiikkaan liittyviin haasteisiin. Synteettisen datan myötä muun muassa datan mää-
rää on mahdollista kasvattaa, siihen liittyviä vinoumia vähentää sekä tietoturvaa suojata. Toi-
saalta käytettävyyden haasteita ja eettistä näkökulmaa ei voida sivuuttaa synteettistä dataa hyö-
dynnettäessä. Tulokset yleisesti osoittavat synteettisen datan potentiaalin, kun sitä hyödynnetään 
osana data-analytiikkaa. 

 
Avainsanat: synteettinen data, data-analytiikka, tekoäly, ennustava analytiikka 
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TEKOÄLYN KÄYTTÖ OPINNÄYTTEESSÄ 
 
Opinnäytteessäni on käytetty tekoälysovelluksia: 
 

☐  Ei  

☒  Kyllä 

 
 

Ilmoitukseni mukaan olen käyttänyt opinnäytteessäni tutkielmaprosessin aikana seuraavia 
tekoälysovelluksia: ChatGPT, Andor Tekoälyavustaja 

 
Tekoälysovellusten nimet ja versiot: ChatGPT-4o, Andor Tekoälyavustaja Beta 

 
Käyttötarkoitus: ChatGPT ollut mukana työn ideoinnissa sekä tutkimuskysymysten muotoi-
lussa. Andorin Tekoälyavustajaa on käytetty teoriakappaleiden aineistonhaun tukena. 

 
Osiot, joissa tekoälyä on käytetty: Johdannossa työn tavoitteet ja tutkimusongelma -osioissa 
sekä teorialuvuissa 3 ja 4. 
 

 
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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Tämä kandidaatintyö on tehty osana Tampereen yliopiston tietojohtamisen tutkinto-oh-

jelmaa. Data-analytiikkaan liittyvää teemaa olin miettinyt kandidaatintyölle jo pitkään, 

mutta lopullinen aiheen valinta yllätti itsenikin. Onneksi synteettisen datan tarkastelu 

osoittautui todella mielenkiintoiseksi. Rohkaisusta aiheen valintaan sekä tuesta läpi työ-

prosessin haluan kiittää työni ohjaajaa Maija Lampua. Haluaisin myös kiittää kandityöse-

minaarin ryhmäni jäseniä hyvistä neuvoista ja vertaistuesta sekä ystäviäni ja perhettä 

kaikesta kannustuksesta matkan varrella. 
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1. JOHDANTO 

1.1 Tutkimuksen tausta ja rajaus 

Datan on aikanaan mainittu olevan kuin uusi öljy – ei ehkä hyödyllistä sellaisenaan, vaan 

arvo piilee datan tarjoamassa potentiaalissa (Suarez-Davis 2022). Dataa pitäisi siis ta-

valla tai toisella jatkojalostaa, jotta siinä piilevä arvo saataisiin konkretisoitua. Datan mää-

rästä arvonluonnin ei pitäisi kuitenkaan riippua. On arvioitu, että vuonna 2024 dataa olisi 

maailmanlaajuisesti luotu, kopioitu sekä kulutettu noin 149 tsettatavun (engl. zettabyte) 

verran (Taylor 2024). Tsettatavu tarkoittaa tallennuskapasiteetin yksikkönä lukua, jonka 

perään on lisätty 21 nollaa, eli kyseessä on tavun 1021-kerrannaisyksikkö (IATE 2025). 

Luku on niin suuri, että sen kokoluokkaa on vaikea hahmottaa. Suositun ChatGPT-so-

velluksen kehittäneen teknologiayhtiö OpenAI:n kerrotaan vuoden 2024 lopulla luoneen 

miljoonan romaanin verran tekstiä tekoälyllä päivittäin (Bhatia 2024), eikä määrä ole to-

dennäköisesti vähenemään päin. Maailman valtavasta datamäärästä huolimatta halu-

taan dataa luoda yhä enemmän – nyt myös keinotekoisesti. Tekoälyn avulla luodusta 

keinotekoisesta datasta voidaan käyttää termiä synteettinen data (Lucini 2022). Tule-

vassa tutkimuksessa on tarkoitus perehtyä synteettiseen dataan sekä sen tarjoamiin 

mahdollisuuksiin ja haasteisiin data-analytiikkaa tehtäessä. 

Tutkimuksen ajankohtaisuutta tukee esimerkiksi synteettisen datan mahdollisuudet suo-

jata yksityisyyttä data-analytiikassa. Synteettinen data voi siis muistuttaa oikeiden ihmis-

ten arkaluonteisia tietoja, kuten terveys- tai pankkitietoja, mutta analytiikkaa tehtäessä 

todelliset henkilötiedot eivät ole uhan alla (Honkela 2023). Myös kyselyissä kerättyä luot-

tamuksellista dataa voitaisiin hyödyntää ja jakaa laajemmin, kun se muunnettaisiin syn-

teettisestä datasta koostuvaksi tietoaineistoksi (Raghunathan 2021). Tietosuoja-asioihin 

kiinnitetään jatkuvasti yhä enemmän huomiota, ja myös EU (Euroopan Unioni) asettaa 

tarkkaan määriteltyjä vaatimuksia henkilötietojen käsittelyyn liittyen yleisen tietosuoja-

asetuksen eli GDPR:n (General Data Protection Regulation) puolesta (Your Europe 

2024). Synteettinen data voisi siis osaltaan olla ratkomassa yksityisyydensuojan haas-

teita analytiikassa. 

Tekoäly- ja koneoppimismallien kehittäminen synteettisen datan avulla on myös merkit-

tävä näkökulma tulevassa tutkimuksessa. Leen (2024) mukaan synteettistä dataa käy-

tetään jo nyt koneoppimisen eri mallien kouluttamiseen ja sen myötä tekoälyn kehittämi-

seen. Synteettinen data tarjoaa sekä teknisiä että lainsäädännöllisiä hyötyjä, kun sen 
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avulla voidaan vähentää datan hankintakustannuksia, välttää tekijänoikeusrikkomukset 

sekä kiertää yksityisyysongelmat (Lee 2024). Esimerkiksi ennustava analytiikka pohjau-

tuu historialliselle datalle, josta myös koneoppimiseen liittyvien tekniikoiden avulla voi-

daan luoda ennusteita tulevaisuudesta (Kumar & Garg 2018). Koneoppimismallit voisivat 

osaltaan hyötyä lisädatasta, jotta niiden antamat tulokset tarkentuisivat. Vuoteen 2030 

mennessä tekoälyn kehittämiseen ennustetaankin käytettävän enemmän synteettistä 

dataa kuin aitoa dataa (Khan 2025). Erilaisten tekoälymallien kouluttamisen tueksi tarvi-

taan siis jatkossa synteettistä dataa ja tekoälyn kehitys luultavasti vaikuttaa myös data-

analytiikkaan. Näin ollen synteettisen datan ja analytiikan välillä on mielenkiintoinen yh-

teys tutkimusta varten. 

Mahdollisten hyötyjen lisäksi on tutkimuksessa syytä tarkastella myös synteettisen datan 

hyödyntämisen haasteita, kuten eettistä näkökulmaa. Eettisiä haasteita on tunnistettu 

useita niin koneoppimisen malleille kuin tekoälyn vaikutuksista ympäristöönsä (Stahl 

2021). Eettiset haasteet voisivat täten ulottua myös synteettisen datan tuottamiseen ja 

hyödyntämiseen. Ilman riittävää läpinäkyvyyttä voisi synteettisellä datalla teoriassa vää-

ristellä analytiikan tuloksia. Shumailov et al. (2024) huomauttavat, että niin sanotut teko-

älymallien romahtamiset (engl. model collapse) ovat myös mahdollisia, jos tekoälyä kou-

lutetaan tekoälyn eli puhtaasti itsensä tuottamalla datalla. ”Mallien myrkyttymisellä” viita-

taan rappeutuvaan oppimiseen, jolloin luotu tekoälymalli heikkenee tarkkuudeltaan, kun 

datan alkuperäiset jakaumat jäävät tekoälymallin luoman synteettisen aineiston varjoon 

(Shumailov et al. 2024). Tällöin analytiikalla saadut tulokset voisivat tahtomattakin olla 

epätarkkoja. Tutkimuksen avulla pyritään selvittämään, onko aiheeseen liittyvän kirjalli-

suuden perusteella synteettinen data hyvä vai ennemmin ongelmallinen asia data-ana-

lytiikassa. 

Myös synteettisen datan rahallinen arvo sekä mahdollisuudet liiketoiminnan kannalta on 

tunnistettu. Maailmanlaajuisen synteettisen datan tuottamisen markkinan on arvioitu ole-

van noin 397 000 000 € vuonna 2024 ja kasvavan vuoden 2025 loppuun mennessä 

538 miljoonaan euroon (Zoting 2024). Eri arvioiden mukaan markkinan kertyvä vuotui-

nen kasvuprosentti eli CAGR (Compound Annual Growth Rate) on joko noin 31 % (For-

tune 2025), 35 % (Zoting 2024) tai 46 % (MarketsandMarkets 2023). Markkinan mahdol-

lista 35 % kasvuvauhtia on havainnollistettu kuvassa 1. Tällä vauhdilla markkina saavut-

taisi noin 4,5 miljardin euron suuruuden vuoteen 2032 mennessä (Zoting 2024). Markki-

nakasvun vauhdittajiksi mainitaan muun muassa tekoälymallien kehittäminen, sovellus-

kohteet terveydenhuollossa, rahoitusalalla ja eri teollisuuden aloilla, datan jakamisen 

helpottuminen sekä synteettisen datan hyödyntäminen data-analytiikassa (Marketsand-

Markets 2023; Zoting 2024; Fortune 2025). 
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Kuva 1. Synteettisen datan tuotannon markkinakehitys (mukaillen Zoting 2024) 

 

Tampereen korkeakouluyhteisön Andor-tietokannasta löytyy synteettiseen dataan liitty-

vää tutkimusta melko paljon, mutta alustavan katsauksen perusteella kirjallisuudessa 

keskitytään lähinnä synteettisen datan luonteeseen ja tekniseen ulottuvuuteen. Esimer-

kiksi Jordon et al. (2022) selittävät kattavasti synteettisen datan yksityisyyttä suojaavasta 

luonteesta, Gürsakal et al. (2023, luvut 4 ja 5) kertovat synteettisen datan tuottamisesta 

ohjelmointikielillä ja Sano (2022) esittelee matemaattisiin malleihin perustuvan tavan 

tuottaa synteettistä dataa. Näin ollen on perusteltua perehtyä syvemmin synteettisen da-

tan sovelluskohteisiin, ja tässä tutkimuksessa erityisesti data-analytiikkaan. Tutkimuson-

gelmaa sekä työn tavoitteita käsitellään kuitenkin kattavammin vielä kappaleessa 1.2 ja 

tutkimusmenetelmää sekä tietokantoja kappaleessa 2.1. 

1.2 Tutkimusongelma ja työn tavoitteet 

Tutkimusongelmaa motivoi etenkin synteettisen datan uutuus ilmiönä sekä pohdinta sen 

mahdollisesta käytettävyydestä tietojohtamisen alalla esimerkiksi data-analytiikan kon-

tekstissa. Synteettisen datan käytännön hyödyntämiseen liittyvä tutkimus on vielä melko 

vähäistä, minkä puolesta olisi tähän mielekästä keskittyä kandidaatintyössä. Jotta vali-

tusta aiheesta saataisiin mahdollisimman kokonaisvaltainen kuva, päätutkimuskysy-

mykseksi muodostui ”Millaisia mahdollisuuksia ja haasteita liittyy synteettisen datan hyö-

dyntämiseen data-analytiikassa?”. Kandidaatintyön tarkoituksena on siis keskittyä syn-

teettisen datan soveltamiseen data-analytiikassa yleisellä tasolla ja pohtia erilaisia käyt-

tökohteita sekä soveltamisen hyviä ja huonoja puolia. Tutkimusongelmaa tukevia alatut-

kimuskysymyksiä voisivat täten olla seuraavat: 
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• Millaisia käyttökohteita synteettiselle datalle voidaan tunnistaa data-analytii-

kassa? 

• Millä tavoin data-analytiikkaa voisi parantaa synteettisellä datalla? 

• Millaisia ongelmia synteettisen datan hyödyntäminen data-analytiikassa voi ai-

heuttaa? 

Alatutkimuskysymysten avulla pyritään saamaan kattava ymmärrys synteettisen datan 

soveltuvuudesta data-analytiikassa. Analyyttisen otteen avulla voidaan tunnistaa syn-

teettisen datan hyödyntämiseen liittyvät mahdollisuudet ja rajoitteet. Kun tekninen näkö-

kulma ainakin matemaattisten mallien osalta jätetään tarkastelun ulkopuolelle, on teh-

dystä työstä mahdollista saada tietojohtamisen alalle soveltuvampi kokonaisuus. 

1.3 Tutkimuksen rakenne 

Toteutettavan tutkimuksen sisältö koostuu kuudesta erillisestä luvusta. Kandidaatintut-

kielma alkaa Johdanto-luvulla, jossa perinteisesti esitellään tarkasteltavaa ilmiötä, tutki-

muksen taustoja, perusteluita valinnoille, tutkimusongelma, tehtyjä rajauksia sekä työn 

rakenne. Luvussa 2 esitellään valittu tutkimusmenetelmä eli kirjallisuuskatsaus sekä tut-

kimuksessa hyödynnetty aineisto. Luvut 3 ja 4 kattavat kandidaatintyön kannalta keskei-

sen teorian synteettisen datan sekä data-analytiikan osalta. Teorialukujen alaluvut käsit-

televät ilmiöitä yksityiskohtaisemmin. Synteettisen datan kohdalla ilmiö pyritään määrit-

telemään mahdollisimman tarkasti, minkä jälkeen perehdytään sen tuottamiseen, tyyp-

peihin sekä synteettisen datan yleisiin hyviin ja huonoihin puoliin. Data-analytiikan ylei-

sen määrittelyn jälkeen perehdytään analytiikan eri tyyppeihin, big data -analytiikkaan ja 

sen haasteisiin sekä analytiikkaan liittyviin prosesseihin ja datapohjaiseen arvontuotan-

toon. 

Teoreettisen osuuden jälkeen luvussa 5 liitetään esitellyt ilmiöt toisiinsa niiden välisen 

soveltuvuuden näkökulmasta. Tässä työn tuloksiin ja kirjallisuuskatsauksen havaintoihin 

keskittyvässä luvussa pohditaan synteettisen datan käyttökohteita analytiikassa sekä so-

veltuvuuden mahdollisuuksia ja rajoitteita. Yhteenvedossa eli luvussa 6 esitellään tutki-

muksen tuloksia, arvioidaan niiden merkitystä sekä annetaan ehdotuksia jatkotutkimuk-

selle. Kokonaisuus pyritään pitämään mahdollisimman selkeänä ja sisältö työlle tarkoi-

tuksenmukaisena siten, ettei tehtyjen rajausten ulkopuolelle mentäisi. 
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2. TUTKIMUSMENETELMÄ JA -AINEISTO 

2.1 Kirjallisuuskatsaus 

Menetelmä tutkimuksen toteuttamiseksi on systemaattinen kirjallisuuskatsaus, jossa pe-

rehdytään ensisijaisesti ajankohtaisiin sekä luotettaviin tutkimuksen ilmiöihin liittyviin tie-

teellisiin julkaisuihin. Yksi keino toteuttaa katsaus systemaattisesti on Finkin (2005) esit-

telemällä 7-vaiheisella prosessilla, jonka vaiheet ovat 

1. tutkimuskysymyksen valinta 

2. lähdetietokantojen valinta 

3. hakutermien valinta 

4. hakujen rajaaminen 

5. hakujen metodologinen rajaaminen 

6. katsauksen tekeminen käytännössä, eli artikkelien lukeminen 

7. tulosten kokoaminen yhteen. 

Kirjallisuustutkimuksessa olennaiseksi nousee lopulta valittuun aiheeseen liittyvien kes-

keisimpien tutkimustulosten löytäminen, näkökulmien analysointi sekä lopulta synteesin 

muodostaminen havaituista asioista (Vaismaa 2009). Systemaattisen lähestymistavan 

ansiosta on jälkikäteen mahdollista perehtyä tutkimuksen luotettavuuteen ja tarkoituk-

senmukaisuuteen kandidaatintyössä. Näin voidaan myös osoittaa, että aineistojen valit-

seminen ja läpikäynti on ollut harkittua, eikä tuhansien artikkelien joukosta ole valittu 

satunnaisia lähteitä. 

Vaikka suomenkielistä tutkimusta synteettisestä datasta ei juuri löydy, on ilmiötä tutkittu 

kansainvälisesti sen verran, että aiheeseen on mielekästä perehtyä. Ilmiön uutuuden 

puolesta pyritään lähteiksi valitsemaan vain uusia ja luotettavia artikkeleita. Tavoitteena 

on siis löytää vertaisarvioituja 2020-luvulla julkaistuja englanninkielisiä julkaisuja, joissa 

käsitellään synteettistä dataa käytännönläheisestä näkökulmasta suhteessa data-analy-

tiikkaan. Hyödynnettäviksi tietokannoiksi valikoitui lopulta Andor ja Scopus. Myös Eme-

raldin ja Google Scholarin hyödyntämistä harkittiin, mutta tulosten määrän ollessa riittävä 

ensisijaisissa tietokannoissa, ei tuloksia etsitty muualta. Tutkimuksen keskeisiin hakuter-

meihin kuuluvat ”synthetic data”, ”data analytics” sekä yleisesti ”analytics”. Varsinainen 

systemaattisen tiedonhaun aineisto saadaan termejä yhdistelemällä, mutta esimerkiksi 
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johdanto- ja teoriaosuuksia varten haetaan lähteitä myös erikseen keskittyen joko syn-

teettiseen dataan tai data-analytiikkaan. Tätä systemaattisen ja irrallisen tiedonhaun su-

hdetta havainnollistetaan kuvassa 2. 

 

 

Kuva 2. Tiedonhaku tutkimuksessa 

 

Alun perin kirjallisuuskatsauksessa oli tarkoitus perehtyä vain tietojärjestelmäalalla ylei-

sesti laadukkaiksi arvioitujen tieteellisten julkaisujen artikkeleihin, sillä synteettiseen da-

taan liittyvät ilmiöt ovat melko tuoreita ja tutkimuksen taso siihen liittyen voi vaihdella 

lähteitten mukaan melko paljon. AIS (2023) (Association for Information Systems) listaa 

johtaviksi tietojärjestelmäalan julkaisuiksi 11 eri tieteellistä julkaisua, mutta näihin rajau-

tuminen ei tarjonnut riittävää määrää aineistoa kirjallisuuskatsausta varten. Näin ollen 

hakuja ei rajattu julkaisijan perusteella, vaan Andorissa tehdyt haut rajattiin vertaisarvi-

oituihin julkaisuihin ja Scopuksen haut hakutermien perusteella relevantteihin julkaisui-

hin. Kirjallisuuskatsauksen aineistohaun tuloksia esitellään tarkemmin seuraavassa kap-

paleessa. 

2.2 Tutkimuksen aineisto 

Tutkimuksen aineistohakua rajausten tarkentuessa esitellään taulukossa 1. Katsauk-

sessa ilmeni, että hakutermeistä huolimatta monet artikkelit liittyvät vain synteettisen da-

tan tuottamiseen, eikä niinkään sen sovelluskohteisiin. Välillä data-analytiikkaa oli vain 

käytetty perusteena uuden synteettisen datan tuotantomenetelmän kehittämiselle, mutta 

analytiikan ja synteettisen datan yhteyttä ei tarkasteltu. Tämän tyyppiset artikkelit pyrittiin 

rajaamaan lopullisen kirjallisuuskatsauksen aineiston ulkopuolelle. 
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Taulukko 1. Tehdyn kirjallisuuskatsauksen aineistohaku 

Haku-

lauseke 

Tieto-

kanta 

Kaikki 

haku-

tulokset 

Englanninkielinen, 

vuonna 2020 tai 

sen jälkeen  

julkaistu 

Vertais- 

arvioidut 

lehdet 

Haku kohdis-

tuu otsikkoon, 

tiivistelmään ja 

avainsanoihin 

Osaksi 

lopullista 

kirjallisuus-

katsausta 

”synthetic 

data” AND 

”data  

analytics” 

Andor 230 164 77  9 

Scopus 1651 1397  77 5 

”synthetic 

data” AND 

analytic* 

Andor 3157 1681 905  3 

Scopus 9897 6584  704 3 

 

Jokaisen haun kohdalla käytiin läpi 50 ensimmäistä tulosta. Andorissa tulokset oli järjes-

tetty tietokannan määrittämän relevanssin mukaan ja Scopuksessa eniten viitattujen ar-

tikkelien mukaan. Mikäli otsikon perusteella artikkeli vaikutti tutkimuksen kannalta rele-

vantilta, valittiin se mukaan jatkotarkasteluun. Artikkeleita valikoitiin osaksi lopullista kir-

jallisuuskatsausta otsikon, avainsanojen ja tiivistelmän perusteella. Joitain artikkeleita ei 

voitu valita mukaan katsaukseen, mikäli pääsyä koko aineistoon ei ollut yliopiston tieto-

kannan tai kaikille avoimen julkaisun puolesta tarjolla. 

Yleisesti aineistonvalinnassa pyrittiin löytämään kirjallisuuskatsauksen kannalta mahdol-

lisimman relevantteja, luotettavia ja ajankohtaisia artikkeleita. Artikkelit, jotka käsittelivät 

synteettisen datan tuottamista tai ominaisuuksia suhteessa reaalimaailman dataan, eivät 

yleensä päätyneet lopulliseen kirjallisuuskatsaukseen. Esimerkiksi Tekchandani et al. 

(2024) tarkastelevat lähinnä synteettisen datan tietoturvallista tuotantoa ja motivoivat tut-

kimusta big data -analytiikalla, mutta eivät juuri keskittyneet synteettisen datan hyödyn-

tämiseen käytännössä. Tämän myötä artikkeli ei päätynyt osaksi lopullista kirjallisuus-

katsausta. 

Osa synteettisen datan tuotantoa tarkastelleista artikkeleista päätyi kuitenkin osaksi kat-

sausta, jos niissä pohdittiin esitellyllä mallilla tuotetun synteettisen datan soveltuvuutta 

tietyllä kohdealueella. Monet artikkelit keskittyivät lähinnä synteettisen datan hyötyihin, 

eikä soveltamisen käytännön haasteita tai eettisiä rajoitteita käsitelty niissä juurikaan. 

Toisaalta jotkin artikkelit perustelivat synteettisen datan hyödyntämistä vedoten data-

analytiikkaan liittyviin yleisiin haasteisiin. 
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Lopullista kirjallisuuskatsauksen tutkimusaineistoa havainnollistetaan liitteen A taulu-

kossa 6. Artikkelien otsikoiden ja kirjoittajien lisäksi taulukon 6 oheen on liitetty lyhyet 

kuvaukset artikkelien sisällöstä. Taulukosta 6 löytyy myös JUFO-portaalin antamat taso-

luokat artikkelien julkaisijoille, mikä kertoo valittujen artikkelien olevan laadukkuudeltaan 

keskimääräisesti perustasolla. 
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3. SYNTEETTINEN DATA 

3.1 Synteettisen datan ja tekoälyn määritelmät 

Vaikka yleisesti hyväksyttyä määritelmää synteettiselle datalle ei ole (Jordon et al. 2022), 

on se terminä syytä pyrkiä määrittelemään mahdollisimman kattavasti. Näin voitaisiin 

luoda käsitys siitä, miten synteettinen data eroaa yleisesti normaaliksi mielletystä reaali-

maailman datasta. Lucini (2022) määrittelee synteettisen datan olevan keinotekoisesti 

tekoälyllä luotua dataa, mitä on koulutettu alun perin todellisen data-aineiston kanssa. 

Jordon et al. (2022) mukaan synteettinen data on sellaista dataa, jota on luotu tiettyä 

tarkoitusta varten rakennetulla matemaattisella mallilla tai algoritmilla, millä pyritään rat-

kaisemaan jokin datatieteeseen liittyvä tehtävä. Synteettisen datan tuottamisen tavoit-

teena on jäljitellä olemassa olevan datasetin ominaisuuksia ja rakennetta oppimalla al-

kuperäisen datan todennäköisyysjakaumasta, jolloin tuotetulla datalla olisi samat omi-

naisuudet kuin alkuperäisellä datalla (Lucini 2022). 

Suomenkielisissä blogiteksteissä synteettisestä datasta puhutaan ajoittain keinotekoi-

sena datana (Tamghart 2018; Nieminen & Virkki 2022). Synonyyminä käsite ei ole kui-

tenkaan täysin ongelmaton, sillä tämä voitaisiin suoralla käännöksellä englanniksi ym-

märtää esimerkiksi tekaistuna tai väärennettynä (engl. false) datana. Tutkimusta teh-

dessä on syytä kuitenkin huomioida myös englanninkielisten julkaisujen käyttämien ter-

mien määritelmät sekä mahdolliset synonyymit synteettiselle datalle. On siis merkitystä, 

mainitaanko tekstissä ”synthetic data”, ”artificial data”, ”simulated data” vai ”fake data”, 

vaikka nämä tarkoittaisivatkin osittain samaa asiaa (Kozyrkov 2023). 

Puhuttaessa synteettisestä datasta ei voi olla välttymättä myös tekoälyyn liittyvien ter-

mien käyttämisestä. Kämäräisen (2023, s.11) mukaan esimerkiksi termejä tekoäly ja ko-

neoppiminen käytetään usein samoihin asioihin viitatessa, ja näiden erot voivat olla epä-

selviä. On kuitenkin huomioitavaa, että tekoälyä käytetään usein yleisterminä, jolla viita-

taan oppiviin ohjelmistoihin sekä laitteisiin (Kämäräinen 2023, s.11). Myös tässä tutki-

muksessa tekoälyllä viitataan yleisesti ilmiön sovelluskohteisiin, mutta termejä tarkenne-

taan tarvittaessa. Koneoppimisella tässä tutkimuksessa viitataan ensisijaisesti tekoäly-

mallien kouluttamisen taustalla oleviin ilmiöihin. Tiettyyn laskennalliseen malliin pohjau-

tuva koneoppimisohjelma siis mahdollistaa lopputuotteena ajettavan tekoälymallin luo-

misen (Kämäräinen 2023, s.13). Koneoppimiseen perustuvina tekoälymalleina synteet-

tisen datan tuottamiseksi mainitaan yleisesti eri generatiiviset mallit, joiden tavoitteena 

on luoda koulutusdataa muistuttavaa data-aineistoa (Jordon et al. 2022). Generatiivinen 
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tekoälymalli on siis ehkä parhaiten synteettisen datan tuottamiseksi käytettävää mallia 

kuvaava yleistermi. 

Muita keskeisiä tekoälyyn liittyviä termejä ovat esimerkiksi hahmontunnistus ja syväoppi-

minen. Hahmontunnistus terminä on hieman vanhahtava ja tarkoittaa nykyään lähes sa-

maa asiaa kuin koneoppiminen (Kämäräinen 2023, s.11). Käsite esiintyy kuitenkin vielä 

ajoittain alan kirjallisuudessa, joten on se hyvä määritellä erikseen. Hahmontunnistuk-

sella viitataan kuvankäsittelyn sovelluskohteisiin (Kämäräinen 2023, s.41) tai datan jaot-

teluun erillisiin luokkiin, objekteihin ja kategorioihin sen kaavamaisuuksiin perustuen 

(MathWorks 2025). Kyseessä on siis tietynlaista havaintojen tekemistä tai trendien tun-

nistamista dataan perustuen. Syväoppimisella sen sijaan viitataan 2020-luvulla yleisty-

neeseen neuroverkkoihin perustuvaan lähestymistapaan, kun koneoppimisen perintei-

set menetelmät eivät enää toimi ongelmanratkaisussa (Kämäräinen, s.183). Syväoppi-

minen on siis periaatteessa hieman kehittyneempää tekoälyn hyödyntämistä kuin kone-

oppiminen. Se ei määritelmän mukaan ole vain koneoppimisen yksi menetelmä, vaan 

kokonainen lähestymistapa koneoppimiseen (Kämäräinen, s.185). 

3.2 Synteettisen datan tuottaminen ja tyypit 

Synteettisen datan tuottamista käytännössä kannattanee tarkastella, sillä tämä saattaa 

osaltaan vaikuttaa data-analytiikkaan. Gürsakal et al. (2022, luku 2) esittelevät 3-vaihei-

sen prosessin synteettisen datan tuottamiseksi. Prosessin 1. vaihe on luoda malli ole-

massa olevan datan pohjalta, jonka jälkeen 2. vaiheessa mallia hyödynnetään synteetti-

sen datan tuottamiseksi. Prosessin 3. vaiheessa tuotettua synteettistä dataa verrataan 

alkuperäiseen aineistoon, jotta on mahdollista saada varmuus niiden tilastollisesta sa-

mankaltaisuudesta. (Gürsakal et al. 2022, luku 2) Tätä yksinkertaista synteettisen datan 

tuottamisprosessia havainnollistetaan kuvassa 3. 

 

Kuva 3. Synteettisen datan tuottamisen 3-vaiheinen prosessi (mukaillen Gürsakal et 
al. 2022, luku 2) 
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Buggineni et al. (2024) sen sijaan jakavat synteettisen datan tuottamisprosessin 6 erilli-

seen vaiheeseen. Prosessin 1. vaiheessa kerätään dataa hyödynnettävää tekoälymallia 

varten, minkä jälkeen 2. vaiheessa raakadataa valmistellaan siivoamalla, poistamalla 

virheitä ja muuntamalla tietoja, jotta datasetti saataisiin haluttuun muotoon. 3. vaiheessa 

käsitellystä datasta tuotetaan synteettistä dataa tilanteeseen sopivalla generatiivisella 

tekoälymallilla, jotta prosessin 4. vaiheessa tuotettua synteettistä datasettiä voitaisiin ar-

vioida. Jos tuotetussa datassa havaitaan epäkohtia, voidaan prosessin 5. vaiheen kautta 

palata prosessissa taaksepäin joko muuntamaan tekoälymallissa hyödynnettyä koulu-

tusdataa, säätämään mallin algoritmia tai jälkikäsittelemään tuotettua synteettistä dataa. 

Jos synteettinen datasetti vaikuttaa halutulta, voidaan prosessissa siirtyä 6. vaiheeseen 

vertailemaan tuotettua dataa alkuperäiseen. (Buggineni et al. 2024) Kuvassa 4 esitelty 

6-vaiheinen prosessi sisältää pääpiirteissään samat vaiheet kuin Gürsakal et al. (2022, 

luku 2) esittelemä malli, mutta selittää synteettisen datan tuotannon vaiheet yksityiskoh-

taisemmin. Vaikka esitelty prosessimalli onkin tehty teollisen tuotannon kontekstissa ko-

koonpanotöiden parantamista ajatellen (Buggineni et al. 2024), on sen perusajatus so-

vellettavissa yleisesti synteettisen datan tuotannossa. 

 

 

Kuva 4. Synteettisen datan tuottamisen 6-vaiheinen prosessi (mukaillen Buggineni 
et al. 2024) 

 

Synteettisen datan tuottamiseksi on olemassa useita erilaisia vaihtoehtoja. Tuottami-

seen käytettäviä generatiivisia tekoälymalleja ovat Jordon et al. (2022) mukaan muun 

muassa GAN (Generative Adversarial Network), VAE (Variational Autoencoder) sekä 



12 
 

erilaiset ekonometrialle tai differentiaaliyhtälöille perustuvat mallit. Myös SMOTE-algo-

ritmiin (Synthetic Minority Oversampling Technique) perustuvat metodit todetaan toimi-

vina synteettisen datan tuottamiseksi (Buggineni et al. 2024). Edellä mainituista erityi-

sesti monet GAN-mallin variaatiot mainitaan varsin suosittuina synteettisen datan tuot-

tamiseksi (Gürsakal et al. 2022; Jordon et al. 2022; Buggineni et al. 2024). Joitain kirjal-

lisuudessa esiteltyjä synteettisen datan tuottamismetodeja ja näiden moninaisuutta on 

havainnollistettu kuvassa 5. Erilaisiin tuottamismetodeihin ja synteettisen datan taustalla 

oleviin algoritmeihin ei ole tarkoitus perehtyä tutkimuksessa syvemmin. On kuitenkin 

hyvä ymmärtää, että erilaisia tuottamismetodeja hyödynnetään riippuen halutusta tieto-

tyypistä, eli minkälaista synteettistä dataa halutaan tuottaa. GAN-mallien on havaittu ole-

van varsin monipuolisia, ja ne soveltuvatkin niin strukturoidun kuin strukturoimattoman 

synteettisen datan tuottamiseksi (Jordon et al. 2022). 

 

 

Kuva 5. Malleja ja metodeja synteettisen datan tuottamiseksi (Jordon et al. 2022; 
Buggineni et al. 2024) 

 

Kuten ”perinteiseksi” mielletty data, voi myös synteettinen data ilmetä useassa eri muo-

dossa, esimerkiksi teksti-, taulukko- ja multimediamuotoisena. Näistä tekstimuotoista 

synteettistä dataa voidaan hyödyntää esimerkiksi luonnollisen kielen käsittelyssä, tau-

lukkomuotoista dataa relaatiotietokantataulukkojen luomiseksi ja kuva- tai videomuo-

toista dataa konenäköön liittyviin tehtäviin. (IBM 2023) Synteettisen datan tuotanto riip-

puu näin ollen siitä, onko haluttu data tyypiltään diskreettiä eli muun muassa binääri-, 

koordinaatti- tai aikasarjamuotoista vai jatkuvaa eli multimediamuotoista (Buggineni et 

al. 2024). Eri synteettisen datan tyyppejä tuotetaan siis erilaisilla malleilla, ja datan eri 

tyyppejä sovelletaan erilaisissa konteksteissa. 
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Synteettistä dataa voidaan jaotella myös sen synteesitason mukaan. On siis merkitystä, 

onko data täysin synteettistä, osittain synteettistä vai niin sanotusti hybridimuotoista. 

Täysin synteettisen datan kohdalla alkuperäinen data-aineisto on korvattu täysin, kun 

osittain synteettisen datan kohdalla vain kaikista arkaluonteiset tiedot tai muuttujat on 

korvattu synteettisellä aineistolla. Hybridimuotoinen data koostuu sen sijaan synteettis-

ten ja reaalimaailman data-aineistojen yhdistelmästä, millä lopulta korvataan alkuperäi-

nen aineisto. (Sano 2022; IBM 2023) Hybridimuotoinen data voi muistuttaa enemmän 

joko alkuperäistä tai synteettistä dataa riippuen yhdistelmän tuottamistavasta (Sano 

2022). Jaottelua synteettisen datan kohdalla voi siis yleisesti ottaen tehdä varsin monella 

eri tapaa. 

3.3 Synteettisen datan hyödyt ja haasteet 

Synteettisen datan hyödyistä kerrotaan kirjallisuudessa monipuolisesti. Lucinin (2022) 

mukaan synteettisellä datalla on yhtä hyvät mahdollisuudet ennustaa asioita kuin alku-

peräisellä datalla, kun tärkeät datan ominaisuudet säilyvät algoritmien ansiosta tuote-

tussa synteettisessä datassa. Synteettisen datasetin pohjalta ei ole myöskään mahdol-

lista luoda alkuperäistä dataa uudestaan (Lucini 2022). Tämä tarkoittaa synteettisen da-

tan olevan varsin tietoturvallista. Jordon et al. (2022) kertovat synteettisen datan tieto-

turvallisuuden perustuvan niin sanotulle differentiaaliselle yksityisyydelle (engl. differen-

tial privacy), jonka myötä synteettistä dataa tuottavat algoritmit suojelevat yksityishenki-

löihin yhdistettäviä tietoja. Tietoturvallisuuden myötä synteettistä dataa on myös mah-

dollista jakaa ja käyttää tavalla, mihin reaalimaailman data ei sovellu (Lucini 2022). Tie-

toturvan toteutumiseen on syytä kiinnittää huomiota myös data-analytiikassa, kun EU 

asettaa tarkkaan määriteltyjä vaatimuksia henkilötietojen varovaisesta käsittelystä (Your 

Europe 2024). 

Kun yksityisyydensuojaan liittyvät ongelmat on ratkottu, voidaan synteettistä dataa käyt-

tää paljon joustavammin, jolloin se on reaalimaailman dataan verrattuna ketterämmin 

saatavilla päätöksenteon tueksi (Lucini 2022). Tarvittavan reaalimaailman datan kerää-

minen saattaa kuluttaa niin paljon aikaa, että synteettisen datan tuottaminen on työn 

tehokkuuden näkökulmasta toimivampi ratkaisu (IBM 2023). Kun data on helpommin 

saatavissa synteettisessä muodossa, tarkoittaa tämä sen tarjoamien mahdollisuuksien 

olevan myös ketterämmin saavutettavissa. Näin saadaan poistettua työntekoa ja tieteen 

tekemistä hidastavia pullonkauloja. (Eastwood 2023) 

Synteettinen data voisi mahdollisesti tarjota ratkaisuita datan riittävyyden ja laadun haas-

teisiin. Jordon et al. (2022) mukaan kompleksiset dataan perustuvat koneoppimismallit 

tarvitsevat suuret määrät laadukasta dataa, jotta mallien antamat tulokset olisivat myös 
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laadukkaita. Kun pienestäkin datasetistä voidaan luoda määrällisesti kattava täysin syn-

teettinen tai alkuperäistä ja synteettistä dataa yhdistelevä datasetti, vähenee alkuperäi-

seen dataan liittyvien mahdollisten poikkeamien aiheuttama epätarkkuus (Jordon et al. 

2022). 

Synteettistä dataa voidaan myös hyödyntää puolueettomien tekoälymallien kouluttami-

seen. Jos alkuperäisessä datassa havaitaan epätoivottuja vinoumia, voidaan tuottamalla 

synteettinen datasetti poistaa nämä ja myöhemmin kouluttaa täsmällisempiä tekoälymal-

leja. (Jordon et al. 2022) Tämä voisikin olla yksi ratkaisu tekoälymallien liittyvien eettisten 

haasteiden ratkaisemiseksi. 

Synteettinen data mahdollistaa esimerkiksi tekoälymallien rakentamista, monipuolisen 

data-analyysin tekemistä sekä erilaisten hypoteesien testaamista (Jordon et al. 2022). 

Potentiaalisia sovelluskohteita on havaittu useilla eri aloilla, kuten terveydenhuollossa, 

pankkialalla sekä tuotesuunnittelussa. Yleisesti voisi sanoa, että synteettisellä datalla on 

potentiaalia tehostaa datatieteilijöiden sekä koneoppimisinsinöörien työskentelyä, mikä 

voisi mahdollistaa lopulta tietotuotteiden ja tekoälymallien nopeampaa kehitystä. (Lucini 

2022) Synteettisen datan mahdollisiksi sovelluskohteiksi mainitaan myös itseohjautuvien 

autojen ja robottien kouluttaminen, turvallisuusuhkien ennakointi, sosiaalisen median 

huijausten havaitseminen, kohdistetun markkinoinnin tehostamisen sekä konenäköso-

vellusten kehittäminen (Gürsakal et al. 2022, luku 1). 

Synteettisen datan haasteet liittyvät sekä sen ominaisuuksiin että käytettävyyteen. Lucini 

(2022) huomauttaa, että synteettisen datan tuottaminen on jo itsessään todella komplek-

sinen prosessi, joten sen käyttöönotto organisaatioissa ei ole täysin suoraviivaista. Oi-

kean käyttökohteen löytäminen voi olla haastavaa, tarvittavia taitoja käyttöönottoon ei 

aina ole, ja tarvittavaa kunnianhimoa muutokseen ei välttämättä löydy. Sosiaalista vas-

tarintaa saattaa myös esiintyä, kun ihmiset organisaatiossa epäilevät synteettisen datan 

soveltuvuutta omiin prosesseihinsa. Taloudelliset tappiot sekä huolimattomuudesta ai-

heutuvat juridiset ongelmat ovat myös riskejä, joihin organisaation täytyy käyttöönotossa 

varautua. (Lucini 2022) Ei siis ihme, jos organisaatiot vitkuttelisivat synteettisen datan 

käyttöönoton kanssa. 

Jordonin et al. (2022) mukaan on huomattava, ettei synteettinen data automaattisesti 

vastaa yksityisyydensuojan tai tekoälymallien puolueellisuuden ongelmiin. Ajoittain ko-

neoppimismallit muistavat käyttäjän tahtomattakin sille annetun alkuperäisen datan yk-

sityiskohdat, jolloin tuotetun synteettisen datasetin tietoturva heikkenee. Toisaalta suo-

jatun synteettisen datan kohdalla esiintyy joskus puolueellisuutta, eikä synteettistä data-

settiä kannata yksin käyttää tekoälymallien kouluttamisen pohjana. Tietyissä tilanteissa 
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synteettistä dataa saatetaan myös tuottaa niin sanotusti tyhjästä ilman alkuperäistä da-

taa, jolloin tuotettu synteettinen data vain mukailee generatiivisen tekoälymallin ominai-

suuksia. Tällöin synteettisen datasetin ennustamiskyky sekä statistiset ominaisuudet voi-

vat kärsiä, eikä data välttämättä ole halutulla tavalla neutraalia. (Jordon et al. 2022) 

Gürsakal et al. (2022, luku 1) huomauttavat ajoittaisesta epätarkkuudesta, kun synteet-

tistä dataa yritetään hyödyntää käytännössä, mikä johtuu huolimattomuudesta synteetti-

sen datan tuotannossa. Joskus synteettisen datan tuotantomenetelmä ei ole vastaava 

reaalimaailman tuotantomenetelmän kanssa. Joskus taas synteettisen datan tuottajalla 

ja sen hyödyntäjällä ovat eri näkemykset lopullisesta sovelluskohteesta. Joskus myös 

synteettisen datan tuotannossa käytetyt todennäkösyysmallit saattavat vääristää syn-

teettistä dataa ja luoda epätoivottua satunnaisuutta. Edellä mainitut seikat voivat johtaa 

virheellisiin lopputuloksiin synteettistä datasettiä hyödynnettäessä. (Gürsakal et al. 2022, 

luku 1) 

Synteettisen dataan yleisiin haasteisiin liittyy siis esimerkiksi huoli datan yksityisyydestä, 

omistajuudesta sekä mahdollisista vääristymistä tuloksissa. Vaikka uudet teknologiat ku-

ten synteettinen data aiheuttaisikin skeptisyyttä, kannattanee sen tarjoamia hyötyjä tar-

kastella ennakkoluulottomasti. (Eastwood 2023) Synteettisen datan hyötyjen ja haastei-

den vertailu on tärkeää, jotta tunnistetaan isoimmat mahdollisuudet sekä toisaalta rajoit-

teet sovelluskohteiden, kuten data-analytiikan, kohdalla. Synteettisellä datalla on kuiten-

kin potentiaalia, jota datavetoisten organisaatioiden olisi hyvä olla valmiina käyttämään 

sopivalla hetkellä ilmiöön liittyvän tutkimuksen kehittyessä ja mahdollisten riskien vähen-

tyessä (Lucini 2022). 
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4. DATA-ANALYTIIKKA 

4.1 Data-analytiikan määritelmä ja tyypit 

Data-analytiikalla yleisesti ottaen pyritään datan hallinnointiin, analysointiin sekä näiden 

myötä päätöksenteon, liiketoimintaprosessien ja tulosten parantamiseen (Gartner 2025). 

Puhuttaessa analytiikasta, viitataan sillä tässä tutkimuksessa lähtökohtaisesti juuri data-

analytiikkaan tai sen eri tyyppeihin. Analytiikalla on havaittu olevan positiivinen vaikutus 

esimerkiksi yritysten nopeampaan ja tehokkaampaan päätöksentekoon, tuottavuuden 

kasvuun sekä taloudelliseen menestykseen (Cote 2021). Analytiikan merkitys on koros-

tunut, kun digitaalisen transformaation myötä alati muuttuvassa liiketoimintaympäris-

tössä pitäisi kyetä tekemään jatkuvasti relevantteja päätöksiä (Gartner 2025). Analytiikan 

tarjoamia mahdollisuuksia ei siis kannata sivuuttaa nykypäivän liiketoiminnassa. 

Data-analytiikkaa ei tulisi sekoittaa muiden läheisten termien, kuten datatieteen (engl. 

data science), kanssa keskenään. Aqlan et al. (2020) määritelmän mukaan data-analy-

tiikka eroaa datatieteestä olennaisesti erilaisten keskittymiskohtien puolesta. Data-ana-

lytiikka keskittyy koneoppimisen ja visualisoinnin hyödyntämiseen näkemysten ja oival-

lusten luomiseksi, kun datatiede sen sijaan pyrkii data-analyysin menetelmiä, tietojenkä-

sittelytieteitä ja liiketoiminnan erityistietämystä yhdistämällä ratkomaan erilaisia ongel-

mia (Aqlan et al. 2020). Toisaalta määritelmät vaihtelevat riippuen lähteestä, ja jotkin 

termit kuten data-analytiikka ja data-analyysi limittyvät keskenään. Voisi kuitenkin sanoa, 

että data-analytiikka pyrkii syvällisempiin havaintoihin ja liiketoiminnan kehittämiseen da-

tan mahdollistamana, kun taas data-analyysin menetelmät tähtäävät datan käsittelyn 

kautta arvokkaiden ratkaisujen löytämiseen (BAU 2024). 

Data-analytiikka voidaan yleisesti jakaa 4 eri tyyppiin eli kuvailevaan, diagnostiseen, en-

nustavaan ja ohjaavaan analytiikkaan (Aqlan et al. 2020; Cote 2021; Gartner 2025). Eri 

analytiikan tyypit on hyvä määritellä, jotta synteettisen datan soveltuvuutta näiden 

kanssa voisi tarkastella. Aqlan et al. (2020) mukaan kuvailevalla analytiikalla (engl. desc-

riptive analytics) pyritään havainnollistamaan olemassa olevien datapisteiden välisiä yh-

teyksiä ja kaavamaisuutta. Diagnostinen analytiikka (engl. diagnostic analytics) sen si-

jaan tähtää datan tarkasteluun ja korrelaatioiden etsimiseen juurisyiden löytämiseksi. 

Ennustava analytiikka (engl. predictive analytics) keskittyy tulevaisuusskenaarioiden luo-

miseen tilastotieteen ja koneoppimisen menetelmiä hyödyntäen. Ohjaavalla analytiikalla 

(engl. prescriptive analytics) tarkoitetaan analytiikan menetelmää, jolla pyritään tunnis-

tamaan paras mahdollinen toimenpide saatavilla olevaan dataan perustuen. (Aqlan et 
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al. 2020) Analytiikan eri tyyppejä on havainnollistettu kuvassa 6, missä huomioon on 

otettu myös analytiikan eri tyyppien aika- ja arvoparametrit. Korkeamman tason analytii-

kan vaikutukset näkyvät nykyhetken ja menneisyyden sijasta kauempana tulevaisuu-

dessa, mutta tämä toisaalta luo tietämyksen ja toimenpide-ehdotusten puolesta enem-

män arvoa (Aqlan et al. 2020). 

 

 

Kuva 6. Data-analytiikan tyypit (Aqlan et al. 2020) 

 

Erityisesti ennustava analytiikka saattaisi hyötyä synteettisestä datasta. Kuten edelli-

sessä kappaleessa mainittiin, hyödyntää ennustava analytiikka tilastotieteeseen ja ko-

neoppimiseen liittyviä menetelmiä tulevaisuuden ennusteiden tekemiseksi (Kumar & 

Garg 2018; Aqlan et al. 2020). Synteettisellä datalla voidaan kouluttaa koneoppimismal-

leja (Lee 2024; Gartner 2025), mikä puolestaan voisi parantaa ennustavan analytiikan 

tarjoamia tuloksia. Synteettisen datan hyödyntäminen on ratkaisu esimerkiksi silloin, jos 

dataa koneoppimismallin kouluttamiseksi ei olisi muutoin riittävästi (Lucini 2022). 

4.2 Big data -analytiikka ja haasteet 

Niin sanotulla ”big datalla” tarkoitetaan dataa, jolle on tunnusomaista määrällinen pal-

jous, nopea tuotanto, suuri vaihtelevuus tyypiltään sekä monet muut vastaavat äärim-

mäiset piirteet (Gartner 2025). Big datalla on havaittu olevan merkittävää toiminnallista 

ja strategista potentiaalia liiketoiminnan näkökulmasta, kun massadataa voidaan kerätä 

ja hyödyntää monella tapaa arvon luomiseksi organisaatioissa (Fosso Wamba et al. 

2015). Ilmiön pohjalta syntynyt big data -analytiikka tähtää kompleksisen datamassan 
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analysointiin, kun perinteisen analytiikan menetelmät tai tekniikat eivät olisi riittäviä 

(Aqlan et al. 2020). Big data -analytiikalla on siis mahdollista luoda arvoa liiketoiminta-

tiedon hallinnan näkökulmasta, mutta laajojen ja tyypiltään vaihtelevien datamassojen 

hyödyntäminen on usein haastavaa (Gartner 2025). Liiketoimintatiedon hallinnalla pyri-

tään yleisesti kilpailuedun saamiseen sekä tiedon jalostamiseen päätöksenteon tueksi, 

mutta datan kerääminen itsessään ei ole arvokasta, vaan myös tiedon laatuun ja käytet-

tävyyteen tulisi panostaa (Laihonen et al. 2013, s.44–45). Myös synteettisen datan koh-

dalla on näin ollen hyvä huomioida myös tuotetun synteettisen datan laatu, jotta sen 

hyödyntäminen analytiikassa loisi enemmän arvoa. 

Data-analytiikkaan liittyy myös monenlaisia haasteita. Sivarajah et al. (2017) ovat tun-

nistaneet big data- analytiikaan liittyviä haasteita, jotka ovat yhteydessä dataan, sen ylei-

seen käsittelyyn sekä hallinnointiin. Tunnistettujen haasteiden ulottuvuuksia datan elin-

kaaren eri vaiheissa on havainnollistettu kuvassa 7. Eri ulottuvuuksien yhteyttä synteet-

tisen datan kanssa voisi olla myöhemmin mielenkiintoista tarkastella. 

 

 

Kuva 7. Big data -analytiikan haasteet (mukaillen Sivarajah et al. 2017) 

 

Sivarajah et al. (2017) nostavat esiin itse dataan liittyvinä haasteina sen ominaisuuksista 

7 V:tä (engl. volume, velocity, variety, variability, veracity, visualisation, value), jotka löy-

tyvät myös kuvasta 7 suomeksi käännettynä. Ominaisuuksia voi tarkastella useasta eri 

näkökulmasta, mutta usein ne liittyvät datan määrään, vaihtelevuuteen, kompleksisuu-

teen sekä arvonluonnin mahdollisuuksiin. Käsittelyyn liittyvinä haasteina mainitaan datan 

valmistelu, käsittely sekä tulkinnan mahdollistavat käytännönläheiset tekniikat. Viimei-

senä datan hallintaan liittyvinä haasteina esitellään eettisiä, hallinnollisia sekä taloudelli-

sia näkökulmia. (Sivarajah et al. 2017) Ajoittain jopa abstraktit datan hallinnan haasteet 
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ovat tärkeitä ottaa huomioon analytiikan näkökulmasta, eikä käytännönläheiseen datan 

käsittelyn haasteisiin voi pelkästään keskittyä. 

4.3 Datan mahdollistama arvo ja analytiikan prosessit 

Kuten luvussa 4.2 mainittiin, ei suuri määrä tietoa ole itsessään välttämättä arvokasta, 

vaan sen laatuun ja käytettävyyteen on myös panostettava. Näin tiedon on mahdollista 

luoda enemmän arvoa käyttäjälleen sekä kilpailuetua organisaatiolle. (Laihonen et al. 

2013, s.44) Tietojohtamisen alalla tiedon hierarkia esitetään usein pyramidina, jonka ta-

sot ovat alhaalta ylöspäin data, informaatio, tieto tai tietämys ja viisaus (Rowley 2007). 

Tätä hierarkiaa on havainnollistettu kuvassa 8. Hierarkiaan liittyy oletus siitä, että datan 

avulla voidaan luoda informaatiota, informaation avulla tietoa ja lopulta tiedon avulla vii-

sautta (Rowley 2007). Tietoa jalostamalla on siis mahdollista päästä hierarkiassa ylös-

päin organisaation ja tiedon hyödyntäjän näkökulmasta tiedon arvokkaammalle tasolle, 

mikä lopulta tukee parempaa päätöksentekoa (Aqlan et al. 2020). Suurta datamassaa 

jalostamalla ja analysoimalla on siis mahdollista luoda jotain arvokasta. 

 

 

Kuva 8. Tiedon hierarkia (mukaillen Rowley 2007) 

 

Data ei jalostu itsestään tiedoksi, eikä analytiikka luo arvoa tyhjästä, vaan myös data-

analytiikan prosessien tueksi on kehitetty erilaisia prosessimalleja. Prosessimalleja on 

luotu lukuisia erilaisia, mutta kandidaatintyön laajuuden puitteissa ei ole tarkoituksenmu-

kaista keskittyä niihin liikaa. On kuitenkin hyvä ymmärtää, miten synteettinen data voisi 

käytännössä liittyä data-analytiikkaan, missä vaiheissa sen soveltaminen on mahdollista 



20 
 

ja miten se lopulta voisi parantaa analytiikkaa. Analytiikkaan liittyvä prosessimalli voi-

daan esittää esimerkiksi iteratiivisena prosessina, kuten Chapmanin et al. (2000) esitte-

lemä CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), tai vaiheittain ete-

nevänä suoraviivaisena prosessina, kuten Kumarin ja Gargin (2018) luoma ennustavan 

analytiikan prosessimalli. 

CRISP-DM kehitettiin alun perin kuvaamaan tiedonlouhinnan elinkaaren eri vaiheita, 

jotka ovat järjestyksessä liiketoiminnan ymmärtäminen, datan ymmärtäminen, datan val-

mistelu, mallinnus, arviointi sekä käyttöönotto (Chapman et al. 2000, s.13–14). Proses-

simallin eri vaiheita ja niiden yhteyttä keskenään on havainnollistettu kuvassa 9. Chap-

man et al. (2000, s.13) korostavat luomassaan mallissa datan roolia, minkä ympärille 

rakentuvat mallin eri vaiheet. Vaiheiden välillä edestakaisin liikkuminen on usein tarpeen, 

kun haetaan parasta mahdollista lopputulosta. CRISP-DM pyrkii luomaan data-analytiik-

kaa tukevan mallin tai tietotuotteen, joka osaltaan vastaisi liiketoiminnan tavoitteisiin. 

Käyttöönottovaihe on olennainen osa kokonaisuutta, sillä muuten rakennetun mallin po-

tentiaali arvon luomiseksi jäisi hyödyntämättä. (Chapman et al. 2000, s.14) 

 

 

Kuva 9. CRSIP-DM -malli (mukaillen Chapman et al. 2000, s.13) 
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Kumarin ja Gargin (2018) luoma ennustavan analytiikan prosessimalli on jaettu 6 eri vai-

heeseen, jotka ovat vaatimusten määrittely, datan kerääminen, datan arviointi ja valmis-

telu, tilastotieteen ja koneoppimistekniikoiden soveltaminen, ennustavan mallin luominen 

sekä ennusteen tekeminen ja mallin seuranta. Vaiheiden vesiputousmainen yhteys on 

esitetty kuvassa 10. Kumarin ja Gargin (2018) mukaan määritelty prosessi mahdollistaa 

lopulta tulevien tapahtumien ennustamisen pohjautuen saatavilla olevaan dataan. En-

nustavan analytiikan prosessimalli muistuttaa osin Chapmanin et al. (2000, s.13) esitte-

lemää CRISP-DM -mallia ainakin taustailmiöiden ymmärtämisen, valmistelevien vaihei-

den, mallinnuksen sekä mallin käyttöönoton osalta. 

 

 

Kuva 10. Ennustavan analytiikan prosessimalli (mukaillen Kumar & Garg 2018) 

 

Dataan liittyviksi vaiheiksi mainitaan CRISP-DM -mallin osalta datan ymmärtäminen ja 

datan valmistelu (Chapman et al. 2000, s.14) sekä ennustavan analytiikan prosessimal-

lin kohdalla datan kerääminen sekä datan arviointi ja valmistelu (Kumar & Garg 2018). 

Synteettinen data liittyy siis osaltaan näihin vaiheisiin, joissa sitä voitaisiin hyödyntää 

soveltuvin osin. Etenkin ennustavan analytiikan prosessimallin kohdalla, kun koneoppi-

misen tekniikoita hyödynnetään ennustavan mallin luomiseksi (Kumar & Garg 2018), 

voisi synteettinen data mahdollisesti tarkentaa ennusteita tai parantaa tuloksia yleisesti. 
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5. SYNTEETTISEN DATAN SOVELTUVUUS 
DATA-ANALYTIIKKAAN 

5.1 Synteettisen datan käyttökohteet analytiikassa 

Tehdyn kirjallisuuskatsauksen perusteella synteettiselle datalle voidaan tunnistaa data-

analytiikassa yleisellä tasolla 5 erilaista käyttökohdetta, jotka ovat lähteineen listattuna 

taulukkoon 2. Synteettistä dataa voidaan etenkin hyödyntää ennustavan tekoälymallin 

kehittämisessä ja sen myötä ennustavan analytiikan tukena (Cai et al. 2020; Yedla et al. 

2020; Fan et al. 2021; Pérez-Porras et al. 2021; Chatterjee & Byun 2023; Schuhmacher 

& Bauernhansl 2023; Buggineni et al. 2024; Tkachenko 2024; Shabnam Ara et al. 2025). 

Myös ennustavien mallien taustalla usein olevia koneoppimismalleja voidaan parantaa 

ja tarkentaa synteettisellä datalla (Beinecke & Heider 2021; Monarca et al. 2023; Buggi-

neni et al. 2024; Long et al. 2025). Välillä synteettistä dataa tarvitaan vain luodun teko-

älymallin toimivuuden varmistamiseksi tai erikseen määritellyn hypoteesin testaamiseksi 

(Sevgican et al. 2020; Zhao et al. 2021; Aslan et al. 2023; Ghosh et al. 2023; Liu et al. 

2024). Synteettisellä datalla on havaittu myös olevan käyttöä hahmontunnistuksen ke-

hittämisessä ja trendien tunnistamisessa (Ghosh et al. 2023; Netzler & Lienkamp 2024; 

Sulayman et al. 2024) sekä yleisesti data-analytiikkaprosessin yksinkertaistamisessa ja 

siihen liittyvän manuaalisen työn vähentämisessä (Tayefi et al. 2021). 

Kirjallisuuskatsauksessa kävi ilmi, että synteettistä dataa käytetään varsin laajasti eten-

kin erilaisten ennustavien tekoälymallien kehittämiseksi sekä data-analytiikan tuke-

miseksi (taulukko 2). Synteettisellä datalla koulutettuja ennustavia tekoälymalleja voi-

daan hyödyntää useilla eri sovellusalueilla, kuten tuotannon prosessien parantamisessa 

(Schuhmacher & Bauernhansl 2023; Buggineni et al. 2024), ennakoivan huollon tukena 

(Fan et al. 2021), ennakoivan rahoituksen tukena (Tkachenko 2024), kysynnän ennus-

tamisessa (Chatterjee & Byun 2023), opintomenestyksen ennustamisessa (Shabnam 

Ara et al. 2025), turvallisuuden parantamisessa ja onnettomuuksien ehkäisyssä (Cai et 

al. 2020; Yedla et al. 2020) sekä metsäpalojen ehkäisyssä (Pérez-Porras et al. 2021). 

Halutun tyyppistä synteettistä dataa voidaan siis tuottaa tiettyä tarkoitusta varten (IBM 

2023), minkä puolesta sen sovelluskohteet myös ennustavassa analytiikassa ovat mo-

nipuolisia. 
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Taulukko 2. Tutkimuksen tulokset synteettisen datan käyttökohteista 

Synteettisen datan käyttökohde Lähteet 

Ennustavan mallin kehittäminen ja analy-

tiikan tukeminen 

Cai et al. 2020; Yedla et al. 2020; Fan et al. 

2021; Pérez-Porras et al. 2021; Chatterjee & 

Byun 2023; Schuhmacher & Bauernhansl 

2023; Buggineni et al. 2024; Tkachenko 

2024; Shabnam Ara et al. 2025 

Hypoteesien testaaminen ja tekoälymallin 

toimivuuden varmistaminen 

Sevgican et al. 2020; Zhao et al. 2021; Aslan 

et al. 2023; Ghosh et al. 2023; Liu et al. 2024 

Koneoppimismallin parantaminen ja tar-

kentaminen 

Beinecke & Heider 2021; Monarca et al. 

2023; Buggineni et al. 2024; Long et al. 2025 

Hahmontunnistuksen kehittäminen ja 

trendien havaitseminen 

Ghosh et al. 2023; Netzler & Lienkamp 2024;  

Sulayman et al. 2024 

Data-analytiikkaprosessin yksinkertaista-

minen ja manuaalisen työn vähentäminen 
Tayefi et al. 2021 

 

Ennustava analytiikka hyödyntää koneoppimisen tekniikoita ennusteiden tekemiseksi 

(Kumar & Garg 2018; Aqlan et al. 2020) ja synteettistä dataa hyödynnetään koneoppi-

mismallien kouluttamiseksi (Lucini 2022). Ei siis ihme, että mahdollisuus käyttää synteet-

tistä dataa koneoppimismallien parantamiseen ja tarkentamiseen nousi tehdyssä kirjalli-

suuskatsauksessa esiin (taulukko 2). Buggineni et al. (2024) ovatkin havainneet synteet-

tisen datan mahdollistavan sekä koneoppimismallien kattavamman hyödyntämisen että 

tämän myötä parantuneen ennustavan analytiikan tarkkuuden. 

Hypoteesien testaaminen synteettisen datan avulla ilmeni yhtenä käyttökohteena jo tut-

kimuksen teoriaosiossa (Jordon et al. 2022), joten havainnot tästä myös kirjallisuuskat-

sauksessa olivat odotettuja (taulukko 2). Uutena asiana kävi kuitenkin ilmi, että synteet-

tisellä datalla voidaan erityisesti varmistaa luodun tekoälymallin, matemaattisen mallin 

tai algoritmin toimivuus (Sevgican et al. 2020; Zhao et al. 2021; Aslan et al. 2023; Ghosh 

et al. 2023; Liu et al. 2024). Tämän mahdollistaa esimerkiksi tarkoitusta varten räätälöidyt 

synteettiset datasetit (Aslan et al. 2023; Ghosh et al. 2023) sekä synteettisen datan riit-

tävä määrä (Zhao et al. 2021). 

Synteettisellä datalla havaittiin olevan myös potentiaalia hahmontunnistuksessa (tau-

lukko 2), mitä voidaankin hyödyntää esimerkiksi kuluttajakäyttäytymisen tarkastelussa 

(Netzler & Lienkamp 2024; Sulayman et al. 2024) sekä biodiversiteettiin liittyvän tutki-
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muksen tukena (Ghosh et al. 2023). Erityisesti kuluttajakäyttäytymisen trendien tarkas-

telussa synteettisen datan etuna on yksityisyydensuojan huomioiminen (Netzler & Lien-

kamp 2024; Sulayman et al. 2024). Lisäksi Tayefi et al. (2021) korostavat data-analytiik-

kaprosessin yleisesti yksinkertaistuvan, kun alun perin salattu data on helpommin saa-

tavilla. 

5.2 Soveltamisen mahdollisuudet 

Suhteessa Sivarajah et al. (2017) määrittämien data-analytiikan haasteiden pääkatego-

rioihin eli datan, sen käsittelyn ja hallinnan haasteisiin, voidaan synteettisen datan sovel-

tamiselle tunnistaa useita mahdollisuuksia näiden ratkaisemiseksi. Datan haasteisiin 

vastaavia ratkaisuja esitellään taulukossa 3, käsittelyn haasteisiin vastaavia ratkaisuja 

taulukossa 4 ja hallinnan haasteisiin vastaavia ratkaisuja taulukossa 5. Nämä osoittavat 

synteettisen datan tarjoamien mahdollisuuksien monipuolisuuden data-analytiikassa. 

 
Taulukko 3. Synteettisen datan hyödyt suhteessa datan haasteisiin analytiikassa 

Data-analytiikan haaste Synteettisen datan mahdollisuudet 

Datan 

haasteet 

Määrä 

Hyödynnettävän datan määrän kasvattaminen (Beinecke & 

Heider 2021; Fan et al. 2021; Chatterjee & Byun 2023; 

Tkachenko 2024; Long et al. 2025) 

Nopeus – 

Vaihtelevuus 
Synteettisen datan tuotantotapa huomioi eri alustojen tuotta-

man datan erilaisuudet (Sulayman et al. 2024) 

Muuttuvuus – 

Oikeellisuus 

Alkuperäisen datan ominaisuudet ja kyky ennustaa säilyvät 

(Liu et al. 2024; Netzler & Lienkamp 2024; Shabnam Ara et al. 

2025); Synteettisen datan kyky ennustaa asioita jopa alkupe-

räistä dataa parempi (Aslan et al. 2023; Monarca et al. 2023); 

Datan vinoumien väheneminen (Cai et al. 2020; Beinecke & 

Heider 2021; Fan et al. 2021; Pérez-Porras et al. 2021) 

Visualisointi – 

Arvo – 
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Kuten taulukosta 3 ilmenee, vastaa synteettinen data erityisesti analytiikassa dataan liit-

tyviin haasteisiin määrän, vaihtelevuuden sekä oikeellisuuden ulottuvuuksien osalta. Eri-

laisten ennustavien mallien sekä koneoppimismallien kouluttamiseksi tarvitaan paljon 

dataa, joten synteettistä dataa tuottamalla voitaisiin vastata datan määrällisen riittävyy-

den haasteeseen (Beinecke & Heider 2021; Fan et al. 2021; Chatterjee & Byun 2023; 

Tkachenko 2024; Long et al. 2025). Myös datan vaihtelevuus on haaste, joka tietyissä 

tilanteissa tulee huomioida. Synteettisellä datalla voitaisiin integroida helpommin eri 

alustojen tuottamia erilaisia datatyyppejä keskenään hyödynnettäväksi (Sulayman et al. 

2024). Myös hyödynnettävän datasetin oikeellisuuden haasteeseen voidaan vastata 

synteettisellä datalla, kun sillä saadaan vähennettyä dataan liittyviä vinoumia (Cai et al. 

2020; Beinecke & Heider 2021; Fan et al. 2021; Pérez-Porras et al. 2021), ennustettua 

asioita alkuperäistä datasettiä vastaavasti ja tietoturvallisesti (Liu et al. 2024; Netzler & 

Lienkamp 2024; Shabnam Ara et al. 2025) tai ennustettua asioita jopa alkuperäistä da-

tasettiä paremmalla tarkkuudella (Aslan et al. 2023; Monarca et al. 2023). Havaintojen 

perusteella synteettinen data ei tarjoa ratkaisuja datan nopeuteen, muuttuvuuteen, visu-

alisointiin tai arvoon liittyviin haasteisiin (taulukko 3). Tämä voisi johtua siitä, ettei syn-

teettisen datan ominaisuudet ole suotuisia näiden ratkaisemiseksi tai ettei nykytutkimus 

ole tarkastellut synteettisen datan mahdollisuuksia vielä riittävän laajasti. 

 
Taulukko 4. Synteettisen datan hyödyt suhteessa analytiikan käsittelyn haasteisiin 

Data-analytiikan haaste Synteettisen datan mahdollisuudet 

Käsittelyn 

haasteet 

Datan  

hankkiminen  

ja varastointi 

Synteettisen datan tuottaminen ei välttämättä tarvitse alkupe-

räistä tietoaineistoa (Sulayman et al. 2024); Suuren tietokan-

nan luomisen tuki (Schuhmacher & Bauernhansl 2023) 

Datan louhinta 

ja siivoaminen 

Manuaalisen työn väheneminen ja siivoamisen helpottuminen 

(Tayefi et al. 2021) 

Datan 

yhdistäminen 

ja integrointi 

Puuttuvat datapisteet saadaan korvattua (Buggineni et al. 

2024) 

Analyysi ja  

mallinnus 

Epävarmuustekijöiden väheneminen (Long et al. 2025); Va-

kaampi analyysi (Chatterjee & Byun 2023) 

Datan tulkinta 

Helpottuu, kun synteettinen data halutun tyyppiseksi räätälöi-

tyä (Ghosh et al. 2023); Syy-seuraussuhteiden tunnistaminen 

paranee (Yedla et al. 2020) 
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Taulukossa 4 on kerrottu synteettisen datan vastaavan analytiikassa datan käsittelyyn 

liittyviin haasteisiin hankkimisen, siivoamisen, yhdistämisen, analyysin sekä tulkinnan 

ulottuvuuksien osalta. Ajoittain datan hankkiminen on haasteellista itsessään, mutta syn-

teettisellä datalla voi luoda datasetin käytännössä ilman alkuperäistäkin dataa (Su-

layman et al. 2024) tai tukea suuren tietokannan kokoamista myöhemmin analytiikassa 

hyödynnettäväksi (Schuhmacher & Bauernhansl 2023). Datan valmisteluun liittyvä datan 

siivoaminenkin voi helpottua, kun synteettinen data vähentää manuaalisen työn määrää 

(Tayefi et al. 2021) ja valmistelussa tehtävää datan yhdistelyä helpottaa korvaamalla 

puuttuvat datapisteet synteettisellä datalla (Buggineni et al. 2024). Valmistelun jälkeen 

tehtävä analyysi helpottuu, kun synteettisellä datalla voidaan yleisesti vähentää epävar-

muustekijöitä (Long et al. 2025) sekä näin ollen vakauttaa analyysiä (Chatterjee & Byun 

2023). Datan tulkintakin paranee, kun synteettistä dataa voidaan tuottaa halutun muo-

toisena tarkastelua varten (Ghosh et al. 2023), minkä myötä myös syy-seuraussuhteiden 

tunnistaminen datapisteistä helpottuu (Yedla et al. 2020). 

 
Taulukko 5. Synteettisen datan hyödyt suhteessa analytiikan hallinnan haasteisiin 

Data-analytiikan haaste Synteettisen datan mahdollisuudet 

Hallinnan 

haasteet 

Yksityisyys Suojaa tietojen yksityisyyttä (Liu et al. 2024; Netzler & 

Lienkamp 2024; Sulayman et al. 2024; Tkachenko 2024; 

Long et al. 2025; Shabnam Ara et al. 2025) 
Turvallisuus 

Datan ja infor-

mation jakaminen 

Datasetti helpommin jaettavissa (Netzler & Lienkamp 

2024) 

Käyttökulut – 

Hallintotapa Ketterä vaihtoehto, kun pääsy reaalimaailman dataan ra-

jattua (Tayefi et al. 2021; Tkachenko 2024; Shabnam Ara 

et al. 2025) 

Datan 

omistaminen 

 

Lopuksi taulukossa 5 havainnollistetaan synteettisen datan vastaavan analytiikassa da-

tan hallintaan liittyviin haasteisiin ainakin yksityisyyden ja turvallisuuden, datan ja infor-

maation jakamisen sekä omistamisen ja hallintotavan ulottuvuuksien osalta. Datan yksi-

tyisyyden säilyttämisessä ja tietoturvan haasteisiin vastaamisessa synteettisen datan 

hyödyntämisellä havaittiin olevan varsin laajasti potentiaalia (Liu et al. 2024; Netzler & 

Lienkamp 2024; Sulayman et al. 2024; Tkachenko 2024; Long et al. 2025; Shabnam Ara 

et al. 2025). Yksityisyyden turvaamisen jälkeen tuotettu datasetti on yleisesti helpommin 

jaettavissa sekä hyödynnettävissä (Netzler & Lienkamp 2024). Hallinnon näkökulmasta 



27 
 

synteettinen data onkin usein analytiikkaa varten ketterä vaihtoehto, kun pääsy reaali-

maailman dataan on syystä tai toisesta rajattua (Tayefi et al. 2021; Tkachenko 2024; 

Shabnam Ara et al. 2025). Havaintojen perusteella synteettinen data ei tarjoa ratkaisuja 

datan hallinnan käyttökuluihin liittyvään ulottuvuuteen (taulukko 5), mikä voisi viitata sii-

hen, ettei nykytutkimuksessa ole tarkasteltu synteettisen datan käyttöön liittyviä kustan-

nuksia vielä juurikaan. 

5.3 Soveltamisen rajoitteet 

Synteettisen datan soveltamisen rajoitteita käsiteltiin kirjallisuuskatsauksen artikkeleissa 

vähemmän kuin ilmiöön liittyviä hyötyjä. Monissa artikkeleissa synteettisen datan hyö-

dyntämistä tai tuottamista tosin perusteltiin analytiikan haasteilla (Yedla et al. 2020; Bei-

necke & Heider 2021; Fan et al. 2021; Tayefi et al. 2021; Aslan et al. 2023; Liu et al. 

2024; Sulayman et al. 2024; Tkachenko 2024; Long et al. 2025; Shabnam Ara et al. 

2025), mutta itse synteettisen datan hyödyntämisen haasteet jäivät tarkastelun ulkopuo-

lelle. Muutamia esimerkkejä soveltamisen rajoitteista tosin ilmeni. 

Jos synteettisen datan tuottamisen pohjana käytetään määrällisesti liian pientä reaali-

maailman datasettiä, ei koneoppimismallien toimivuus tällöin välttämättä parane (Bei-

necke & Heider 2021). Vastaavasti ennustavan mallin tarkkuus voi kärsiä, mikäli tätä 

varten tuotettu synteettinen data pohjautuu liian suppean tarkasteluvälin reaalimaailman 

dataan (Cai et al. 2020). Yksityiskohtaista dataa tarvitaan synteettisen datan taustalle, 

jotta sen kyky ennustaa asioita säilyy riittävällä tasolla (Yedla et al. 2020). 

Hämmennystä ja datan tulkinnan haasteita voi aiheuttaa se, jos synteettisen datan tuo-

tantomenetelmää ei tunneta, eikä dataa osata hyödyntää tarkoituksenmukaisella tavalla 

analytiikan tukena. Esimerkiksi hybrididataa tuottaessa epävarmuutta on havaittu siinä, 

missä suhteessa reaalimaailman dataa ja synteettistä dataa kannattaa yhdistää. Data-

tyyppien välillä tulisi pyrkiä tasapainoon, jotta tuotettu datasetti kuvastaisi tarkoituksen-

mukaisella tavalla haluttua tilannetta, sillä muuten saadut tulokset voivat olla epätark-

koja. (Long et al. 2025) Virheet myöhemmissä ennusteissa saattavat määrällisesti jopa 

kasvaa, jos synteettisen datan tuotantoon perustuvaa reaalimaailman dataa ei ole valittu 

tai valmisteltu riittävällä tarkkuudella (Pérez-Porras et al. 2021). 

Synteettisen datan vastaavuutta todellisuuden kanssa voi olla ajoittain haastava hah-

mottaa, mikä aiheuttaa epävarmuutta sen hyödyntämisessä (Monarca et al. 2023). Poh-

dintaa herätti myös se, millä keinoilla tuotetun synteettisen datan laatu varmistetaan 
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myöhempää käyttöä varten (Buggineni et al. 2024). Myöhempien tulosten luotettavuu-

den varmistamiseksi synteettisen datan toimivuus tulisikin vahvistaa tuotantoproses-

sissa jollain tapaa (Tkachenko 2024). 

Pohdinta päätöksenteon eettisyydestä synteettiseen dataan vedoten nousi kirjallisuus-

katsauksessa esiin (Long et al. 2025). Synteettisellä datalla luotujen ihmisten terveystie-

tojen hyödyntämisen eettisyys herätti myös kysymyksiä, jos synteettinen data olisikin 

teknisiltä ominaisuuksiltaan jotain kohderyhmää syrjivää. Tämän takia erityisesti terveys-

alalla ei saa unohtaa tekoälyn ja alan ammattilaisten yhteistyötä, sillä tekoäly ei korvaa 

ihmistä tietyissä asioissa. (Monarca et al. 2023) Puolueellisuus ja syrjintä ilmenivät syn-

teettisen datan eettisinä haasteina myös kestävän rahoituksen kontekstissa, jossa syn-

teettistä dataa voitaisiin parhaassa tapauksessa hyödyntää sosiaalisesti ja ympäristön 

kannalta kestävämpien ratkaisuiden tukena (Tkachenko 2024). 

Mahdolliset väärinkäytökset synteettisen datan hyödyntämisen kohdalla tulisi myös huo-

mioida, jotta tietosuojalakeja ei pääsisi kiertämään puutteellisen datan salauksen takia 

(Liu et al. 2024). Synteettisen datan on havaittu myös olevan altis alkuperäisen datan tai 

yksilön tunnistamiseksi, mikäli alkuperäiseen dataan liittyy paljon rakenteellista syste-

maattisuutta tai toistuvuutta (Netzler & Lienkamp 2024). Vaikka synteettisen datan mah-

dollisuudet suojata yksityisyyttä ovatkin todettu (Liu et al. 2024; Netzler & Lienkamp 

2024; Sulayman et al. 2024; Tkachenko 2024; Long et al. 2025; Shabnam Ara et al. 

2025), ei asiaa voi ottaa itsestäänselvyytenä. Eettinen näkökulma tulisi huomioida aina 

synteettistä dataa hyödynnettäessä, jotta mahdollisia vahinkoja ei pääsisi käymään. 
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6. YHTEENVETO 

6.1 Tutkimuksen tulokset 

Tutkimuksen tavoitteena oli selvittää, että millaisia mahdollisuuksia ja toisaalta haasteita 

liittyy synteettisen datan hyödyntämiseen data-analytiikassa. Tuloksista ilmeni, että syn-

teettisen datan käyttökohteet analytiikan tukemiseksi ovat pitkälti sidottuna tekoälymal-

lien kehittämisen kanssa, vaikka muitakin käyttökohteita havaittiin (taulukko 2). Erilaisten 

ennusteiden tekeminen voi parantua (Aslan et al. 2023; Monarca et al. 2023), kun syn-

teettinen data mahdollistaa määrällisesti suuremmat (Beinecke & Heider 2021; Fan et 

al. 2021; Chatterjee & Byun 2023; Tkachenko 2024; Long et al. 2025) sekä rakenteeltaan 

vähemmän vinoutuneet (Cai et al. 2020; Beinecke & Heider 2021; Fan et al. 2021; Pérez-

Porras et al. 2021) datasetit. Synteettistä dataa on myös ketterämpi hyödyntää kuin re-

aalimaailman dataa sen tietoturvallisuuden puolesta (Tayefi et al. 2021; Tkachenko 

2024; Shabnam Ara et al. 2025). Toisaalta synteettisen datan hyödyntämisen haasteita 

ei voi sivuuttaa, sillä tekoälyn eettisyys ja päätöksenteon pohjautuminen tuotettuun syn-

teettiseen dataan aiheuttavat tiettyä epävarmuutta (Long et al. 2025). 

Alatutkimuskysymyksistä ensimmäisessä pohdittiin synteettisen datan käyttökohteita 

analytiikassa. Käyttökohteiksi havaittiin kirjallisuuskatsauksen perusteella ennustavien 

mallien kehittäminen, koneoppimismallien parantaminen, erilaisten hypoteesien testaa-

minen, hahmontunnistus sekä analytiikkaprosessin yksinkertaistaminen (taulukko 2). 

Erityisesti ennustavia malleja parantamalla (Cai et al. 2020; Yedla et al. 2020; Fan et al. 

2021; Pérez-Porras et al. 2021; Chatterjee & Byun 2023; Schuhmacher & Bauernhansl 

2023; Buggineni et al. 2024; Tkachenko 2024; Shabnam Ara et al. 2025), voisi synteet-

tinen data olla tärkeässä roolissa päätöksenteon tukena. Käyttökohteet voisi karkeasti 

jakaa kahteen ryhmään, eli kuvailevaa ja diagnostista analytiikkaa tukeviin sekä ennus-

tavaa ja ohjaavaa analytiikkaa tukeviin käyttökohteisiin. Käyttökohteita suhteessa analy-

tiikan eri tyyppeihin esitellään kuvassa 11. 

Toisena alatutkimuskysymyksenä pohdittiin sitä, millä tavalla synteettinen data voisi pa-

rantaa data-analytiikkaa. Sivarajah et al. (2017) määrittelevät useita analytiikkaan liittyviä 

haasteita, joista joihinkin voisi synteettinen data tarjota ratkaisuja kirjallisuuskatsauksen 

perusteella. Tietyt synteettisen datan ominaisuudet ovat reaalimaailman dataan nähden 

suotuisampia analytiikassa hyödynnettäväksi (taulukot 3–5). Esimerkiksi synteettisen 

datan mahdollistama datan määrällinen riittävyys (Beinecke & Heider 2021; Fan et al. 

2021; Chatterjee & Byun 2023; Tkachenko 2024; Long et al. 2025), kaavamaisuuksiin 
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liittyvä vinoumien väheneminen (Cai et al. 2020; Beinecke & Heider 2021; Fan et al. 

2021; Pérez-Porras et al. 2021) ja ennustamiskyvyn paraneminen (Aslan et al. 2023; 

Monarca et al. 2023) sekä tietoturvan takaaminen (Liu et al. 2024; Netzler & Lienkamp 

2024; Sulayman et al. 2024; Tkachenko 2024; Long et al. 2025; Shabnam Ara et al. 

2025) tekevät synteettisestä datasta houkuttelevan vaihtoehdon. Myös datan käsittely 

voi helpottua synteettisen datan kanssa, kun puuttuvia datapisteitä saadaan korvattua 

(Buggineni et al. 2024), data saadaan räätälöityä tilanteeseen sopivaksi (Ghosh et al. 

2023) ja epävarmuustekijöiden vähentyessä (Long et al. 2025) on mahdollista tehdä va-

kaampaa analyysiä (Chatterjee & Byun 2023). Datan hallinnan suhteen synteettinen 

data mahdollistaa pääsyn rajattuihin tietoihin helpommin (Tayefi et al. 2021; Tkachenko 

2024; Shabnam Ara et al. 2025) sekä ketterämmän tiedon jakamisen (Netzler & Lien-

kamp 2024) pääosin synteettisten datasettien tietoturvallisuuden ansiosta (Liu et al. 

2024; Netzler & Lienkamp 2024; Sulayman et al. 2024; Tkachenko 2024; Long et al. 

2025; Shabnam Ara et al. 2025). 

 

 

Kuva 11. Synteettisen datan käyttökohteita analytiikan eri tasoilla 

 

Kolmannessa alatutkimuskysymyksessä nostettiin esiin synteettisen datan hyödyntämi-

seen liittyvät ongelmat analytiikassa. Vaikka haasteita käsiteltiinkin artikkeleissa mah-

dollisuuksia vähemmän, oli ongelmakohtia havaittu muutamia. Synteettinen data uutena 

ilmiönä voi olla käyttäjälle vieras, minkä takia sen hyödyntämiseen liittyy tiettyä epävar-

muutta, eikä synteettisen datan tarjoamaa potentiaalia saada realisoitua arvonluonnissa 

(Long et al. 2025). Synteettistä dataa hyödynnettäessä tulisi huomioida alkuperäisen da-
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tan riittävä määrä sekä havaintojen laajuus, jotta sen pohjalta tuotettu synteettinen data-

setti olisi tarkkuudeltaan riittävä analytiikkaa varten (Cai et al. 2020; Yedla et al. 2020; 

Beinecke & Heider 2021). Eettinen näkökulma tulisi myös huomioida, mikäli päätöksen-

teko pohjautuu tekoälyn tuottamalle synteettiselle datalle (Long et al. 2025). Arkaluon-

teisten tietojen, kuten terveys- tai henkilötietojen, imitointi ja käsittely synteettisellä da-

talla tulisi toteuttaa riittävällä huolellisuudella (Monarca et al. 2023) aiemmin todetusta 

tietoturvallisuudesta huolimatta. 

6.2 Tulosten arviointi ja ehdotukset jatkotutkimuksesta 

Tehty tutkimus osoittaa riittävällä tasolla synteettisen datan mahdollisuudet ja haasteet 

data-analytiikkaa tehdessä. Vaikka tutkimusta rajoittikin synteettisen datan uutuus il-

miönä, ajankohtaisia artikkeleita löytyi tukemaan päätutkimuskysymystä. Kirjallisuuskat-

sauksen aikana artikkeleita läpikäydessä havaittiin monen tutkimuksen keskittyvän lä-

hinnä synteettisen datan tuottamismenetelmiin tai sen teknisiin ominaisuuksiin. Data-

analytiikalla ja sen haasteisiin ratkaisuiden löytämisellä perusteltiin joitain tutkimuksia, 

mutta synteettisen datan hyödyntämistä analytiikassa ei tästä huolimatta aina tarkas-

teltu. Kirjallisuuskatsaukseen valikoitui parhaiten tutkimuksen luonteeseen soveltuvat ar-

tikkelit, joissa analytiikan ja synteettisen datan yhteyttä oli edes hieman käsitelty. 

Vaikka monessa artikkelissa synteettinen data toimi lähinnä koneoppimismallien paran-

tamisen tai tekoälymallien testaamisen tukena, oli myös näiden hyödyt ennustavaa ana-

lytiikkaa tehdessä tunnistettu (Buggineni et al. 2024). Vaikka synteettinen data vaikuttaisi 

pääosin analytiikkaprosessin taustalla, on sillä potentiaalia olla parantamassa tehtäviä 

ennusteita, kehittämässä trendien tunnistamista sekä näiden myötä tukemassa päätök-

sentekoa. Data-analytiikan haasteisiin täytyy löytää ratkaisuja tulevaisuudessa yhä inno-

vatiivisemmin, minkä myötä synteettisen datan voisi nähdä varsin potentiaalisena vaih-

toehtona ajoittain vaikeasti kerättävälle, vähäiselle ja vinoutuneelle reaalimaailman da-

talle. 

Toisaalta synteettisen datan hyödyntämiseen liittyy muutamia rajoitteita, kuten eettiset 

haasteet ja synteettisen datan toimivuuden varmistaminen, joten yritysten kannattaa 

suhtautua synteettisen datan käyttöönottoon varauksella. Integrointi osaksi olemassa 

olevia analytiikkaprosesseja on mahdollista, kunhan synteettisen datan laatua tarkkail-

laan ja sen tuotanto perustuu riittävään määrään reaalimaailman dataa. Koska datan 

suuri määrä ei itsessään luo arvoa, ei synteettistä dataa kannata tuottaa vain sen tren-

dikkyyden puolesta. Synteettisen datan haasteet voivat kääntyä tietoturvan ja talouden 

näkökulmasta riskeiksi, jos käytön rajoitteisiin ei suhtauduta riittävällä vakavuudella. 
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Tutkimuksessa havaittiin synteettistä dataa hyödynnettävän useilla eri aloilla. Tutkimuk-

sen tulosten kannalta tällä ei ollut kuitenkaan suurta merkitystä, sillä synteettisen datan 

käyttökohteet olivat aloilla usein samankaltaisia. Synteettisen datan tarjoamaa potenti-

aalia voisi tulevaisuudessa tarkastella yhä useammalla alalla sekä uudenlaisissa sovel-

luskohteissa. Kun synteettiseen dataan liittyvät käytänteet ajan myötä vakiintuvat ja ilmi-

öön liittyvää tutkimusta tehdään enemmän, erilaisten yritysten ja organisaatioiden kyn-

nys ottaa synteettinen data osaksi omia prosessejaan madaltuu. 

Synteettisen datan ja data-analytiikan yhteyttä pitäisi tutkia aiempaa enemmän, kun suu-

rin osa aiemmasta tutkimuksesta tarkastelee lähinnä synteettisen datan tuottamista tai 

sen hyödyntämistä tekoälyn kehittämiseksi. Analytiikan sovelluskohteista tehdyssä tut-

kimuksessa ilmeni etenkin synteettisen datan potentiaali ennustavaa analytiikkaa tehtä-

essä. Jatkotutkimuksen kannalta voisi tarkastella syvemmin synteettisen datan sovelta-

mista myös analytiikan muiden tyyppien eli kuvailevan, diagnostisen ja ohjaavan analy-

tiikan kohdalla. Vaikka synteettistä dataa on jo hyödynnetty monilla aloilla, voisi jatkotut-

kimusta tehdä esimerkiksi synteettisen datan soveltuvuudesta julkisen sektorin organi-

saatioiden toiminnan tukena. Myös tärkeitä näkökulmia synteettisen datan eettisyyteen 

ja hyödyntämisen haasteisiin liittyen tulisi tutkia jatkossa aiempaa enemmän. Potentiaa-

lia synteettisellä datalla on havaittu olevan laajasti, joten yleisesti ilmiöön liittyvä tutkimus 

olisi enemmän kuin toivottua. 
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LIITE A: KIRJALLISUUSKATSAUKSEN AINEISTO 

Taulukko 6. Kirjallisuuskatsauksen aineisto järjestyksessä kirjoittajien mukaan 

Artikkeli Lyhyt kuvaus 
JUFO-

luokitus 

Hierarchical ensemble deep learning for data-

driven lead time prediction (Aslan et al. 2023) 

Keskittyy mahdollisuuksiin ennustaa 

tuotannon läpimenoaikoja esitellyn sy-

väoppimismallin avulla. 

1 

Gaussian noise up-sampling is better suited than 

SMOTE and ADASYN for clinical decision making 

(Beinecke & Heider 2021) 

Vertailee datan lisäämisen tekniikoita 

koneoppimismallien parantamiseksi ja 

kliinisen päätöksenteon tueksi. 

1 

Enhancing manufacturing operations with syn-

thetic data: a systematic framework for data gen-

eration, accuracy, and utility (Buggineni et al. 

2024) 

Tarkastelee synteettisen datan tarjo-

amia mahdollisuuksia tuotannon pro-

sessien ja analytiikan parantamiseksi. 

0 

Real-time crash prediction on expressways using 

deep generative models (Cai et al. 2020) 

Vertailee ennustavia tekoälymalleja 

kolareiden ennakoimiseksi ja liikenne-

turvallisuuden parantamiseksi. 

3 

A Synthetic Data Generation Technique for En-

hancement of Prediction Accuracy of Electric Ve-

hicles Demand (Chatterjee & Byun 2023) 

Tutkii synteettisen datan mahdolli-

suuksia sähköpotkulautojen kysynnän 

ennustamisen parantamiseksi. 

1 

Quantitative assessments on advanced data syn-

thesis strategies for enhancing imbalanced AHU 

fault diagnosis performance (Fan et al. 2021) 

Tarkastelee synteettisen datan tuo-

tantotapojen potentiaalia vianmääri-

tyksen tehostamiseksi. 

3 

Frequent itemset mining using FP-tree: a CLA-

based approach and its extended application in bi-

odiversity data (Ghosh et al. 2023) 

Esittelee algoritmin hahmontunnistuk-

sen parantamiseksi, ja soveltaa tätä 

biodiversiteettien analytiikassa. 

1 

Scaling While Privacy Preserving: A Comprehen-

sive Synthetic Tabular Data Generation and Eval-

uation in Learning Analytics (Liu et al. 2024) 

Tutkii synteettisen datan mahdolli-

suuksia oppimisanalytiikkaan liittyvien 

haasteiden ratkaisemiseksi. 

1 

Leveraging synthetic data to tackle machine learn-

ing challenges in supply chains: challenges, meth-

ods, applications, and research opportunities 

(Long et al. 2025) 

Tarkastelee koneoppimiseen ja toimi-

tusketjuihin liittyvien haasteiden ratko-

mista synteettisen datan avulla. 

2 

Using a small dataset to classify strength-interac-

tions with an elastic display: a case study for the 

screening of autism spectrum disorder (Monarca 

et al. 2023) 

Tutkii lääketieteen diagnoosien tar-

kentamista pieneen datamäärään 

pohjautuvan analytiikan avulla. 

1 
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Privacy Preserving Human Mobility Generation 

Using Grid-Based Data and Graph Autoencoders 

(Netzler & Lienkamp 2024) 

Esittelee tavan tuottaa liikkuvuuteen 

liittyvää yksilöllistä synteettistä dataa. 
1 

Machine learning methods and synthetic data 

generation to predict large wildfires (Pérez-Porras 

et al. 2021) 

Tarkastelee synteettisen datan ja ko-

neoppimisen mahdollisuuksia ennus-

taa metsäpaloja. 

1 

Data-driven Prediction of Internal Turbulences in 

Production Using Synthetic Data (Schuhmacher & 

Bauernhansl 2023) 

Tarkastelee synteettisen datan tarjo-

amia mahdollisuuksia tuotannon 

haasteiden ratkaisemiseksi. 

- 

Intelligent Network Data Analytics Function in 5G 

Cellular Networks using Machine Learning  

(Sevgican et al. 2020) 

Vertailee koneoppimismallien toimi-

vuutta 5G-verkkoyhteyksiin liittyvän 

analytiikan parantamiseksi. 

1 

Predictive Model to Analyze Real and Synthetic 

Data for Learners’ Performance Prediction Using 

Regression (Shabnam Ara et al. 2025) 

Vertailee opintomenestyksen ennus-

tamista alkuperäisellä, synteettisellä 

ja hybridimuotoisella datalla. 

1 

Algorithm-Based Data Generation (ADG) Engine 

for Dual-Mode User Behavioral Data Analytics 

(Sulayman et al. 2024) 

Ehdottaa synteettisen datan tuotta-

mismenetelmää kuluttajakäyttäytymi-

sen liittyvää analytiikkaa varten. 

0 

Challenges and opportunities beyond structured 

data in analysis of electronic health records 

(Tayefi et al. 2021) 

Tarkastelee terveystietojärjestelmien 

dataan liittyviä haasteita sekä mah-

dollisia ratkaisuja näihin. 

1 

Opportunities for synthetic data in nature and cli-

mate finance (Tkachenko 2024) 

Tarkastelee synteettisen datan tuotta-

mistapoja kestävämmän rahoitusalan 

datatarpeita varten. 

1 

Predictive modeling for occupational safety out-

comes and days away from work analysis in min-

ing operations (Yedla et al. 2020) 

Vertailee koneoppimismalleja kaivos-

alan riskien ennustamiseksi ja työtur-

vallisuuden parantamiseksi. 

0 

Sequential Bayesian inference of transition rates 

in the hidden Markov model for multi-state system 

degradation (Zhao et al. 2021) 

Ehdottaa matemaattista metodia mo-

niulotteisen systeemin huollon enna-

koinnin haasteiden ratkaisemiseksi. 

3 

 


