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Diplomitydssé tutkittiin datan laadunhallinnan kéyttéonottoa energia-alan yrityksen Hele-
nin data-alustalla seka salkkuennusteprosessissa. Tutkimusta edelsi vuonna 2021 toteutettu
nykytila-analyysi datan laadusta ja sen hallinnasta, jossa havaittiin puutteita muun muassa
salkkuennusteprosessissa hyddynnetyn datan, kuten sopimustietojen, laadussa. Tyon ta-
voitteet ja rajaukset laadittiin nykytila-analyysissa tunnistettujen puutteiden seké valitun
toteutuskumppanin viitekehyksen pohjalta. Tavoitteena oli ottaa datan laadunhallinnan me-
netelmid kayttoon data-alustalla seké kehittaa toimivia datan laadunhallinnan yhteisty6- ja
toimintamalleja liiketoiminnan ja Data ja tekoaly-yksikon vlille.

Tutkimus toteutettiin toimintatutkimuksena, jonka alussa tutustuttiin teoriaan ja alan par-
haisiin kaytantoihin datan laadun ja sen hallinnan osalta. Naihin aikoihin myds tunnistettiin
liiketoimintavaatimukset ja halutut toiminnallisuudet laadunhallintamenetelmien osalta,
joiden jalkeen toiminnallisuuksia tyostettiin ja otettiin kayttéon data-alustalla. Taman jal-
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reflektoitiin ja arvioitiin jatkuvasti, jotta lopputulos vastaisi haluttua tavoitetilaa.

Tutkimuksen lopputuloksena halutut datan laadunhallinnan menetelmat ja periaatteet saa-
tiin kayttoonotettua data-alustalle seké salkkuennusteprosessiin, muutamia poikkeuksia lu-
kuun ottamatta. Jatkossa moduulia ja sen toiminnallisuuksia voidaan laajentaa muihinkin
prosesseihin ja niiden kayttamaan dataan. Yhtena potentiaalisista kehitysalueista datan laa-
dunhallinnassa on tekodly ja koneoppiminen. Naiden hyddyntdminen datan laadunhallin-
nassa ja siihen liittyvien akateemisten tutkimusten maarén uskotaan lisaantyvan tulevaisuu-
dessa. Myos vastaavien ratkaisujen kayttoonottoa tullaan mahdollisesti tekemaan Helenilla
jossain vaiheessa.
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This thesis investigated how data quality management could be implemented at Helen Oy
both in their data platform and in electricity price hedging process. The study was preceded
by a current state analysis of data quality and its management carried out in 2021, where
deficiencies were found, for example, in the quality of data used in the portfolio forecast-
ing process, such as contract data. The goals and limitations of the work were drawn up
based on the deficiencies identified in the current state analysis and reference framework
of the selected supplier. The goal was to implement data quality management methods on
the data platform and to develop functional data quality management cooperation and oper-
ating models between business operations and the Data and Acrtificial Intelligence unit.

The research was carried out as action research, which began with getting to know the the-
ory and the best practices in data quality and its management. Around this time, the busi-
ness requirements and desired functionalities were also identified in terms of quality man-
agement methods, after which the functionalities were worked on and implemented on the
data platform. After this, the functionality of the implementation was monitored, and oper-
ating models were improved. The results were constantly reflected and evaluated so that
the results corresponded to the desired target state.

As a result of the research, the desired data quality management methods and principles
were implemented in the data platform and in the electricity price hedging process, with a
few exceptions. In the future, the data quality module and its functionalities can be ex-
tended to other processes and their data. One of the potential areas of development in data
quality management lie in artificial intelligence and machine learning. It is believed that
the utilization of these in data quality management and the number of related academic
studies will increase in the future. The implementation of corresponding solutions will also
possibly be done at Helen at some stage.



KIITOKSET

Tahdon kiittdd Helenid mahdollisuudesta tehda t6itd mahtavien osaajien ja asiantuntijoiden
keskell& mielenkiintoisten ja innostavien aiheiden parissa. Erityisesti haluan kiittaa esihen-
kiloani, keneltd olen saanut arvokkaita oppeja ja ohjausta koko tutkimusprojektin ajan. Li-
séksi haluan kiittad kaikkia tutkimuksessa mukana olleita kollegoita, jotka mahdollistivat

tutkimuksen onnistumisen.

Iso kiitos my6s ystavilleni ja laheisilleni, jotka tukivat ja kannustivat minua opintojeni kai-
Kissa vaiheissa.
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1 Johdanto

Data- ja analytiikka ovat keskeisessa roolissa asiakassuhteen ja asiakaskokemuksen kehityk-
sessd, silla niiden avulla voidaan kehittd4 palveluja vastaamaan asiakkaiden tarpeisiin yha
paremmin sekd parantaa liiketoimintojen tuloksellisuutta. Data ja teknologia kuitenkin
muuttuu ja kehittyy alati, joten myds sen hallitsemiseksi on kehitettdvd menetelmid, toimin-
tatapoja ja kaytettdvé oikeanlaisia tyokaluja. Erityisesti liiketoimintakriittisten prosessien
kayttdmasta datasta on pidettdva huolta, jotta voidaan valttya tulonmenetyksilta.

Tassa tutkimuksessa kasitelladn datan laadunhallinnan kayttoonottoa Helenin data-alustalla
seka salkkuennusteprosessissa, jonka avulla suojataan sahkon hintaa. Salkunhoito on Kkriitti-
nen riskienhallinnan toiminto, jonka tarkoituksena on hallita markkinariskej&, vakauttaa kas-
savirta ja varmistaa riittdva kate. Viime vuosina sahkon hinta on noussut jyrkésti johtuen
geopoliittisista muutoksista maailmalla, sddolosuhteista ja muista tekijoista. Osittain naista
syista salkkuennusteeseen ja sen laatuun on nyt Helenissé Kiinnitetty erityisen paljon huo-
miota, vaikka se on maailmantilanteestakin riippumatta kriittinen liiketoimintaprosessi. Suo-
jautumalla hintavaihtelulta voidaan luoda edellytykset tasaiselle ja vakaalle tuloksentekoky-
vylle. Mikéli sahké alihinnoitellaan, eli suojataan vaarin, silld on suora vaikutus kannatta-
vuuteen, silla sdahkoa on myyty liian pienelld katteella ja tulos heikkenee. Virheelliselld, epé-
tarkalla tai myohassa tulleella datalla voi siis olla taloudellisesti merkittavid suoria vaiku-
tuksia. Etenkin lyhyella aikavalilla ennusteiden tarkkuuden paraneminen voi vaikuttaa mer-

Kittavasti riskiin ja tulokseen, kun taas pitkalla aikavélilla riski tasoittuu.

Tutkimusta edelsi vuoden 2021 kesélla toteutettu nykytila-analyysin datan laadusta, eli siita
missa datan laadunhallinnan ja laadun edistdmisen saralla ollaan. Analyysin tuloksista sel-
visi, ettd uusia ja etenkin vanhoja tietolahteitd integroitaessa uudelle data-alustalle, Helenin
Data ja tekoaly-yksikko oli havainnut erilaisia puutteita datan laadussa, kuten sopimusmaéa-
rien eroja raportointikannan ja lahdejarjestelman vélilla seké datan saatavuudessa. Analytii-
kan hyodyllisyys paatoksenteossa on pitkalti riippuvainen datan laadusta, joten laadun jat-
kuva seuranta, kehittdminen ja virheiden ennaltaehkéiseminen on ehdottoman tarkeda. Data-

alustalla ei siis aiemmin ollut keskitettyd tapaa hallita tai monitoroida datan laatua, vaan sita



oli toteutettu pistemaisesti ja erilaisilla tyokaluilla yksittaisten henkildiden toimesta omiin
tarpeisiin. Néist4 syista datan laadunhallintamenetelmille on todettu olevan tarve.

1.1 Tyon tavoitteet

Tyon tavoitteena on datan laadunhallintamenetelmien kayttdonoton liittyvéan toimintatutki-

muksen avulla 16yt&a vastaus padtutkimuskysymykseen:

e Miten datan laadunhallinnan menetelmat ja periaatteet voidaan ottaa k&yttéon Data

ja tekodly -yksikon prosesseissa ja pienasiakasmyynnin salkkuennusteprosessissa?
Paatutkimuskysymyksen tueksi muodostettiin myds seuraavat apututkimuskysymykset:
e Miten datan laadunhallintaa hy6dynnetdan?
e Mitd datan laadun mittareita data-alustan ja salkkuennusteen osalta tulisi olla?

Tutkimuksessa selvitettiin kuinka datan laadunhallinnan kaytént6jé ja periaatteita voidaan
ottaa kayttoon Data ja tekodly-yksikén prosesseihin seka salkkuennusteprosessiin. T&ssé
hyoédynnettiin teoriaa datan laadunhallinnan viitekehyksistd, jotta saatiin kuvaa mita perus-
periaatteita, aktiviteetteja ja tehtévia kyseisten viitekehysten kayttdonotossa on. Tavoitteena
oli jatkojalostaa laadunhallinnan viitekehystd Helenin toimintaymparistoon sopivaksi seké
jalkauttaa periaatteet ja tyokalut data-alustalle seka liiketoimintaprosessiin. Tdma kattoi siis
salkkuennusteprosessissa kaytetyn datan sisallon sekd dataputkien teknisten mittareiden
maéarittamisen, mittaamisen ja analysoimisen. Datan laadun mittariston maarityksen tueksi
I0ytyi paljon teoriaa datan laadun dimensioista seka siitd, miten niitd mitataan. Kysymyk-
seen “miten datan laadunhallintaa hyodynnetdén?”, eli mink&laisia menetelmié datan laa-
dunhallintaan on seké& mité arvoa tuo toiminto tuottaa, I0ydettiin vastauksia datan laadunhal-

linnan viitekehysten ja heikon datan laadun vaikutusten- ja kustannusten teoriasta.

1.2 Tyon rajaus

Tyon tarkoituksena ei ollut suunnitella ja ottaa kayttoon kaiken kattavaa datan laadun viite-
kehystd, joka sopeutuisi kaikkiin kayttotarkoituksiin, vaan ottaa kayttéon sellaisia perusta-

vanlaatuisia laadunhallintamenetelmid, joita voidaan hyddyntdd nykytila-analyysissa ja



vaatimusten kartoituksessa esille nousseiden asioiden korjaamiseen tai kehittdmiseen. Li-
séksi yhtend rajauksena oli, ettd rajataan tarkastelu jo ké&ytossé tai kokeilussa oleviin tai tyo-
kaluihin, eli ettei tyon piirissa tutkittaisi uusia tyovalineitd. N&ihin rajauksiin paadyttiin, jot-
tei tyon laajuus kasva liian suureksi ja jotta halutut muutokset saadaan varmasti kayttoon-
otettua. Datan laatu ja sen hallinta ovat laajempia kasitteitd kuin tutkimuksen aikataulu antaa
periksi, jonka vuoksi kaikkia ndkokulmia tai osa-alueita aiheesta ei voitu ottaa huomioon.

1.3 Tutkimuksen toteutus

Tutkimusmenetelméaksi valittiin toimintatutkimus, sill& tutkimuksen tekijé toimi aktiivisesti
projektissa mukana havainnoinnin sijaan sek& hyddynsi aiempaa tyokokemustaan ja ymmar-
rysta toimeksiantajansa datan laadun nykytilasta (Juuti & Puusa 2020). Pa&séantdisend em-
piirisend aineistona toimivat tyopajojen seké haastattelujen tulokset seké valitun toteutus-
kumppanin laatima laadunhallinnan viitekehys, jota muokattiin kirjallisuuden, haastattelujen
ja tyopajojen avulla sopivaksi Helenin toimintaymparistéon. Toimintatutkimus toteutettiin
syklisena mallina, joka sisalsi neljé vaihetta. Jokaisen syklin paatteeksi reflektoinnin tuloksia

hyoédynnettiin seuraavan vaiheen tukena.

Ensimmaiseen sykliin kuului nykytilan ja vaatimusten kartoitusta, toisessa syklissé keskityt-
tiin pééasiassa teknisen arkkitehtuurin tydstoon ja tyokalujen asennukseen sek& mittarien
maéaritykseen, kolmannessa datan laatua analysoitiin ja laadittiin juurisyyanalyyseja virhei-
den synnysta, ja viimeisessa syklissé pyrittiin korjaamaan esimerkkicase-ongelma seka laa-
timaan toimintaohjeet sekd tukidokumentaatiota. Ensimmaéisen ja toisen vaiheen jélkeen
vaatimuksia uudelleenarvioitiin ja maarittelyja tehtiin osittain uudelleen, joka johti joistain
toiminnallisuuksista luopumiseen. Lopulta ty6 johti laadunhallintaviitekehyksen jalostami-

seen seka sen kayttoonottoon salkkuennusteprosessissa seka data-alustalla.

Haastateltavat ja tydpajojen osallistujat valittiin lumipallomenetelmélld (Tuomi & Sarajarvi
2019), eli yksikon johtaja seké prosessista vastaava asiantuntija nimesi listan henkildista,
joilla uskoi olevan riittavasti tietoa tutkittavasta aiheesta. Listaan pyrittiin tunnistamaan sel-
laiset henkildt, jotka ovat mukana l&pi prosessin ja / tai vastaavat laadunvarmennuksesta
jossakin tietyssa prosessin vaiheessa, eli heilld on riittdvaa kokemusta ja tietamysta kaytta-
mistaan menetelmistd omassa prosessin vaiheessaan. Empiiristen aineistojen kerd&minen to-

teutettiin eri vaiheissa Vvélilla maaliskuu-lokakuu 2022. Osallisten osaamistaso, roolit ja



vastuualueet poikkesivat toisistaan jonkin verran, joten ty0pajat ja haastattelut toteutettiin
teemahaastatteluina, ilman varsinaista haastattelukysymyspohjaa seka suurimmilta osin

Teamsin valityksell&.

1.4 Tutkimuksen rakenne

Tutkimus on jaettu kahdeksaan p&alukuun. Raportin rakenne ja jokaisen vaiheen keskeiset

syotteet ja tulokset ovat esitetty kuvassa 1 alla.

Syote

Tulos

+ Johtopaatokset

Luku 1 Tutkimuskysymykset
+ Tausta : ysymy
.« Tarve e Tutkimuksen rajaus
Johdanto Tutkimuksen rakenne
Datan laadun dimensiot
N ) Luku 2,ja 3 Datan laadunhallintajarjestelman
« Kirjallisuus datan laadusta ja R
datan laadunhallinnasta —» + Datan laatu perusperiaatteet
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toiminnallisuudet
+ Kirjalli Luku 6
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. > . . otettu kayttdon
* Haastattelut ja tyopajat laadunhallintamenetelmien T
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« Nykytila-analyysi jalkauttaminen
Luku 7 Tavoitteiden saavuttaminen
*  Tutkimuskysymykset Luotettavuuden arviointi
« Tutkimuksen tulokset e Vertailua aiempiin tutkimuksiin
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Jatkokehitysehdotukset
* Tausta jatarve
S ! Luku 8 . .
« Kirjallisuus Tulosten ja tutkimuksen
«  Tutki tulokset ht t
utkimustulokse Yhteenveto yhteenveto

Kuva 1: Tutkimuksen rakenne




Luvussa 1 tutustutetaan lukija aiheeseen ja esitetdan tutkimuskysymykset, tavoitteet, rajaus
ja toteutustapa. Luvuissa 2 ja 3 kdydaan l&pi olemassa olevaa kirjallisuutta ja tutkimuksia
liittyen datan laatuun ja datan laadunhallintaan. N&iden avulla 16ydetdén vastauksia esitet-
tyihin tutkimuskysymyksiin sek& tunnistetaan datan laadunhallinnan paéperiaatteet, joiden
mukaan tutkimuksessa edetddn. Neljannessa luvussa esitetddn tutkimuksessa kaytetty tutki-
musmenetelma. Kappale 5 keskittyy toiminnan kuvaamiseen, eli siina kaydaan lapi nykyti-
lannetta ja vaatimuksia seké toiveita koskien uusia laadunhallintamenetelmid. Kuudennessa
kappaleessa kdydaan lapi, kuinka syklien aikana edettiin ja mit& uusia toiminnallisuuksia ja
toimintatapoja saatiin otettua kayttoon. Luvussa 7 esitetddn johtopaatokset tutkimuksesta,
tuloksista ja arvioidaan niiden luotettavuutta, seké vertaillaan ty6ta aiempaan tutkimukseen.

Viimeisessa luvussa muodostetaan yhteenveto tutkimuksesta.



2 Datan laatu

Datasta usein puhutaan tietojarjestelmien yhteydessa ja informaatiosta sen jatkojalostuksen
tuotteena. DAMA (Data Management Association Data Management) méérittelee datan jo-
nain uudelleentulkittavissa olevana muodollisena tietona, joka soveltuu kommunikoitavaksi,
tulkittavaksi tai késiteltdvaksi (DAMA n.d.). Data on siis faktojen kuvaamista erilaisissa
muodoissa, kuten numeroina, tekstind, kuvina, adnend tai videona (Mosley et al. 2010, s. 2),
jota voi syntyd muun muassa liiketoimintaprosesseista, kéyttdjan syotteestd, sensoreista tai
esimerkiksi mittauslaitteista. Toisin sanoen, data on jonkinlainen tiedonesitys, jolla on po-
tentiaalista arvoa. Sité jatkojalostamalla saadaan informaatiota, eli tietoa, joka on muokattu
kayttdjan nakokulmasta hyodylliseen muotoon. (Baskarada & Koronios 2013, s. 7)

Informaation voidaan tulkita olevan myos jollain tavalla strukturoitua ja jarjesteltyd, kun
taas data on luonteeltaan jarjesteleméatonté ja kasittelematonta, eli dataa sellaisenaan voidaan
pitdd malleina, joilla ei ole vield merkitysté ja informaatiota tulkittuna datana, jolla on mer-
Kitys (Baskarada & Koronios 2013, s. 7). Informaatio on dataa kontekstissa ja data ilman

kontekstia on merkityksetontd (Mosley et al. 2010, s. 2).

Tiedolla tai tietdmyksella (knowledge) usein tarkoitetaan datan ja informaation ylempaa ké-
sitettd, mika viittaa jatkojalostettuun informaatioon, jonka avulla voidaan valittdd ymmér-
rystd, kokemusta ja asiantuntemusta, kun niité sovelletaan tiettyyn ongelmaan tai toimintaan.
Viisaus (wisdom) néhdaan kerrytetyksi tiedoksi, jota hyddyntamélld voidaan soveltaa tuota
opittua tietoa uusiin ongelmiin tai tilanteisiin. (Finto 2018; Baskarada & Koronios 2013, s.
7)

Mydos laadulle esitetdédn kirjallisuudessa erilaisia maaritelmid, mutta esimeriksi 1SO:n mu-
kaan laatu méaaritellaén sellaiseksi missa méaarin jonkin asian luontaiset ominaisuudet tayt-
tavét sille asetetut vaatimuksensa (International Organisation of Standardization 2015, kap-
pale 3.6). Toisin sanoen esimerkiksi organisaation sisdisesti voi olla maéaritetty yhteisesti
jokin standardi, laadulliset luokat tai raja-arvot, jonka tuotteen tai palvelun tulee tayttaa, etta
sen laadun voidaan médritelld olevan “hyva”, ”huono” tai jotain siltd véliltd. Toisaalta laatu
on myos subjektiivista ja asiakkaan madarittelemaa, eli asiakkaalla voi olla ennakko-odotuk-
sia saamastaan palvelun tai tuotteen laadusta, joka voi riippua muun muassa aiemmista ko-

kemuksista tai kilpailijoiden tarjoaman laadusta. T&sta syysté laatua maaritellaan usein myos



kayttokelpoisuuden (fitness-for-use) tai tarkoitukseen sopivuuden (fitness-for-purpose)
kautta, jossa asiakas itse maérittelee sopivuuden (fitness). (Kiran 2019)

Né&iden maaritelmien kautta datan laatu voidaan maaritelld sellaiseksi, ettd missa méaéarin
asiakas, eli datan kayttdja kokee datan olevan kayttokelpoista tai tarkoitukseensa sopivaa
(Flores & Sun 2018, s. 2), tai missd maarin datan ominaisuudet vastaavat oletettuja tarpeita
tietyissé olosuhteissa (International Organisation of Standardization 2008, kappale 4.3). Esi-
merkiksi mikéali myyjén havainto on, ettd myyntiraportilta puuttuu dataa tai numerot eivét
vastaa todellisuutta, voi han kokea datan huonolaatuiseksi, silla han tuntee datan sisallon
hyvin, eli mitd asioita datasta han tarvitsee ja mihin hén niité tarvitsee. Datan jalostusproses-
sin eri vaiheissa on mukana useita rooleja, jotka kukin voivat tunnistaa oman tyon kannalta

oleellisia puutteita datasta. Rooleja avataan lisaa kappaleessa 3.3.

Virheellistd dataa on siis se, joka ei tayta sille madaritettyj& vaatimuksia. Datassa voi esiintya
poikkeamia (outlier / anomaly), eli datapisteitd, jotka eroavat huomattavasti tyypillisesta da-
tan luonteesta (D’Urso, 2016, s. 2). Numeerisessa datassa ndma voivat nékya erillisina pis-
teind erossa muista datapisteistd, siind missd muut noudattavat jakaumaa tai ne kuuluvat
luontaisiin Klustereihinsa (MIT Critical Data, 2016, s. 165). Poikkeamat eivat kuitenkaan
aina ole merkkeja virheellisestd datasta, mutta niiden syita on tarpeen tutkia, silla ne voivat
selittdd ilmion tai datan piilevaa luonnetta (MIT Critical Data, 2016, s. 163). Heikon datan
laadun juurisyita voivat olla muun muassa sama tieto useassa lahteessd, epakunnossa olevat
laitteet, subjektiivinen arviointi tietojen syottdmisessa (ei koeta jonkin tiedon olevan tarkeéda
ja jatetddn se kirjaamatta), rajallinen prosessointikapasiteetti, tasapaino turvallisuuden ja
saavutettavuuden valilla, epayhtendinen terminologia tietojarjestelmien ja organisaatioyksi-
koiden valilla, datan maara ja erityyppiset formaatit, tiedon kirjaussaantéjen tiukkuus tai
niukkuus, tai muuttuvat datatarpeet. (MIT Critical Data, 2016, s. 163; Lee et al. 2006, s. 81—
82)

2.1 Datan laadun dimensiot

Informaatio ja data -kasitteiden eroista huolimatta, ndita termeja kéytetdén usein rinnakkain
(Flores & Sun 2018, s. 2), silla laadun ndkokulmasta niilla on hyvin samankaltaisia ominai-
suuksia kuten ajankohtaisuus (onko data tai informaatio ajankohtaista vai vanhentunutta),

taydellisyys (puuttuuko dataa tai informaatiota) ja tarkkuus (vastaako data tai informaatio
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todellisuutta). Selkeyden vuoksi seuraavissa kappaleissa puhutaan datan laadusta, mutta sa-
mankaltaisia jaotteluita voidaan ké&yttdd myos informaation ja osittain myos tietdmyksen
osalta. Huomattakoon viel, ettd usein datan laadusta puhuttaessa viitataan niin sanottuihin
teknisiin ongelmiin ja taas informaation laatu kasittaa niin sanotut ei-tekniset tai siséllolliset
ongelmat (Zhu et al. 2014).

Jotta datan laatua voidaan méaritelld, sille taytyy asettaa tiettyj& vaatimuksia. Datan laadun
maéaritelman mukaan “hyvélaatuisen” datan tulee olla kdyttokelpoista tai tarpeeseen sopivaa.
Useimmat liiketoimintaprosessien kayttamat sovellukset ovat riippuvaisia datasta, jonka tu-
lee tayttaa tietyt vaatimukset, jotta prosessi tuottaa haluttuja lopputuloksia. Namé vaatimuk-
set voivat olla esimerkiksi liiketoimintayksikon itse maarittelemia liiketoimintasaéantoja, jar-
jestelmaan sisadnrakennettuja, tai alalla vallitsevia parhaita kaytant6ja ja standardeja, seka
dataformaattien eheyden varmistamista eri jarjestelmien tiedonsiirron valilla. (Mosley et al.
2010, s. 295-296)

Laadullisia vaatimuksia pohtiessa voidaan dataa tarkastella eri nakdkulmista, joista usein
puhutaan datan laadun dimensioina tai ominaisuuksina, joista osa on datalle luontaisia ja osa

jarjestelmasta riippuvaisia. N&itd ominaisuuksia on kuvattu taulukkoon 1 alla.
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Taulukko 1: Datan laadun ominaisuudet (ISO/IEC 2020, s. 11)

Ominaisuudet Datan laatu

Luontainen Jarjestelmésta riip-

puvainen

Tarkkuus (Accuracy)

Taydellisyys (Completeness)

Johdonmukaisuus (Consistency)
Uskottavuus (Credibility)

Ajankohtaisuus (Currentness)

Esteettomyys (Accessibility)

Vaatimustenmukaisuus (Compliance)

Luottamuksellisuus (Confidentiality)
Tehokkuus (Efficiency)

Tasméllisyys (Precision)

Jaljitettavyys (Traceability)

X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X| X

Ymmarrettavyys (Understandability)
Saatavuus (Availability)

Siirrettavyys (Portability)

X X X| X| X| X| X| X| X| X

Palautettavuus (Recoverability)

Datalle luontaisia laadullisia ominaisuuksia ovat tarkkuus, taydellisyys, johdonmukaisuus,
uskottavuus, ajankohtaisuus, esteettomyys, vaatimustenmukaisuus, luottamuksellisuus, te-
hokkuus, tasmaéllisyys, jaljitettdavyys sekd ymmarrettavyys. Jarjestelmariippuvaisia ominai-
suuksia laadun nékokulmasta ovat esteettomyys, vaatimustenmukaisuus, luottamukselli-
suus, tehokkuus, tasmallisyys, jaljitettavyys sekd ymmarrettavyys, saatavuus, siirrettavyys
seké palautettavuus. Osa ominaisuuksista ovat seka luontaisia ettd jarjestelméasta riippuvai-

sia.

Luontaisilla ominaisuuksilla viitataan 1SO/IEC:n mukaan siihen, missd méérin datalla on
luontainen potentiaali tyttad ilmoitettuja ja oletettuja tarpeita, kun dataa kéytetaan tietyissa
olosuhteissa. Luontainen potentiaali viittaa suoraan dataan, eli esimerkiksi taméan kyseisen
data-alueen saamiin arvoihin sek& mahdollisiin rajoitteisiin (kuten liiketoimintasaantoihin,
jotka sééatelevat laatua tietyssa sovelluksessa), tai tietoarvojen suhteisiin ja metatietoihin.

Jarjestelmasté riippuvaiset ominaisuudet tarkoittavat sellaisia, miss& maarin datan laatu
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saavutetaan ja séilytetdan tietojarjestelmdssd, kun dataa kéytetéan tietyissa olosuhteissa. Eli
toisin sanoen datan laatu voidaan ndhd& olevan riippuvainen kaytettavasta teknologiasta.
Laatu varmistetaan erilaisilla komponenteilla, joita voivat olla muun muassa fyysiset laitteet
(Joilla varmistetaan datan tallennus ja saavutettavuus, kuten fyysinen tietovarasto, tai datan
tarkkuus, esimerkiksi mittauslaitteet) tai ohjelmistot (esimerkiksi varmuuskopio-ohjelmis-
tot, joilla varmistetaan palautettavuus, taikka apuohjelmat, mill& voidaan visualisoida datan
kulku eri jarjestelmien vélilla varmistaakseen jéljitettdvyyden), sek& muut ohjelmistot (kuten
integraatio / migraatiotyokalut, joilla mahdollistetaan datan siirrettavyys). (ISO/IEC 2020,
s. 10)

Massadataa (big data) muodostuu valtavia madrida ja ennennakeméattoméalld nopeudella,
minka liséksi se on késiteltava tietyn ajan sisélld. Datatyyppien vaihtelu on myds suurta, eli
erilaisia tietotyyppejd, mitka tarvitsevat erityista ja kompleksisempaa kasittelyd, on paljon.
Arkkitehtuuri tallaisen tiedon kasittelyyn on usein myds monimutkainen, joka vaikeuttaa
datan jaljitettavyyttd. Nama seikat tekevaét erityisesti massadatan laadun mittaamisesta haas-
tavampaa, jonka vuoksi massadatan laadulle esitetadn Kirjallisuudessa omia jaotteluja. Tau-

lukkoon 2 alla on kerétty ndita jaotteluja ja missé lahteessa niité késitellaan.
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Taulukko 2: Massadatan laadun jaotteluja

Lahde
Cai & Zhu,
2015

Jaottelu
5 Kkategoriaa,
14 ulottuvuutta

Kategoriat / ulottuvuudet

Saatavuus: saavutettavuus, oikea-aikaisuus, valtuutus
Kaytettavyys: méaarittely/dokumentaatio, uskottavuus, metadata
Luotettavuus: tarkkuus, eheys, johdonmukaisuus, taydellisyys,
tarkastettavuus

Merkityksellisyys: sopivuus/kunto

Esityksen laatu: luettavuus, rakenne

Batini et
al., 2015

7 Kkategoriaa,

17 ulottuvuutta

Tarkkuus: oikeellisuus, kelpoisuus, tarkkuus
Taydellisyys: asianmukaisuus, relevanssi
Redundanssi: minimaalisuus, kompaktius, ytimekkyys
Luettavuus: ymmarrettavyys, selkeys, yksinkertaisuus
Saavutettavuus: saatavuus

Johdonmukaisuus: yhtendisyys, johdonmukaisuus

Luottamus: uskottavuus, luotettavuus, hyvamaineisuus

Taleb et
al., 2018

4  kategoriaa,

18 ulottuvuutta

Siséinen: tarkkuus, oikea-aikaisuus, johdonmukaisuus, taydelli-
Syys

Kontekstuaalinen: maine, osuvuus, saatavuus, maara, lisdarvo,
uskottavuus

Edustavuus: tulkittavuus, edustava, ytimekkyys

edustus, johdonmukaisuus

késiteltavyys, ymmarrettavyys

Esteettomyys: paasy, turvallisuus

Wook et
al., 2021

4 Kkategoriaa,

16 ulottuvuutta

Siséinen: Tarkkuus, objektiivisuus, uskottavuus, maine
Kontekstuaalinen: arvoa tuottava, merkityksellisyys, ajankohtai-
suus, taydellisyys, oikea volyymi

Edustavuus: tulkittavuus, ymmarrettavyys, ytimekas esitys, joh-
donmukainen esitys

Esteettdmyys: saatavuus, paasyn turvallisuus, kaytén helppous

Wook et al. (2021) seké Taleb et al. (2018) lahteissa esitetyissd kategorisissa jaotteluissa
toistuvat nelja paakategoriaa: sisdinen, kontekstuaalinen, edustavuus seké esteettomyys. Ne
eivét ole kuitenkaan ainoastaan massadatalle ominaisia kategorioita tai ulottuvuuksia, vaan
niitd on myos kasitelty yleisind datan laadun ominaisuuksina (Sebastian-Coleman, 2013, liite

B; Wang & Strong, 1996, s. 20). Siséiset ominaisuudet viittaavat datan luontaisiin
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ominaisuuksiin tai sen siséltoon, jonka alle luetaan muun muassa tarkkuus, johdonmukai-
suus, oikeellisuus, kelpoisuus (Taleb et al., 2018, s. 4). Kontekstuaaliset datan laadun omi-
naisuudet ovat liitoksissa ja riippuvat kyseessd olevasta tehtavasta, eli kuinka hyvin data
vastaa kayttajan odotuksia tai kykenee tuottamaan kayttajéalleen arvoa (Wook et al. 2021, s.
3). Edustavuudella tarkoitetaan datan laatua suhteessa esitystapaan, toisin sanoen kuinka
ymmarrettdvaa ja helppokayttoista data on, tai kuinka johdonmukaisesti tai ytimekkaéasti se
on esitetty (Sebastian-Coleman, 2013, liite B). Esteettomyys puolestaan korostaa jérjestel-
makohtaisia saavutettavuutta parantavia ominaisuuksia, joihin luetaan esimerkiksi paasyn
turvallisuus (Wook et al. 2021, s. 3).

Cai & Zhu (2015) laativat hyvin samankaltaisen jaottelun (kuvassa 2), mutta missé massa-
datan laadun ominaisuudet on jaettu viiteen ylaluokkaan, joiden alle on tunnistettu 1-5 ulot-
tuvuutta. Neljad ensimmaista luokkaa nahdéan laadulle luontaisina ominaisuuksina, kun taas
viimeinen luokka (esityksen laatu ja sen alla olevat ulottuvuudet) on ik&&n kuin lisdominai-

suus, mika parantaa asiakastyytyvaisyytta.

Saatavuus Kiéytettavyys Luotettavuus Merkityksellisyys

Esityksen laatu

— Saavutettavuus — Mﬁéirlttcly/‘ —  Tarkkuus t Sopivuus / Luettavuus
dokumentaatio kunto
1 Oikea- — Uskottavuus — Eheys Rakenne
aikaisuus
—  Valtuutus — Metadata JOhd.OH'
mukaisuus
— Téaydellisyys
Tarkastet-
tavuus

Kuva 2: Massadatanlaadun ominaisuudet (mukaillen Cai & Zhu, 2015)

Datan saatavuudella viitataan tietojen hankkimisen kayttdmukavuusasteeseen, mika on ja-
ettu kolmeen ulottuvuuteen: saavutettavuus, oikea-aikaisuus (tai ajantasaisuus) ja valtuutus
(onko kayttajalla oikeutta dataan). Kaytettavyyden késite tarkoittaa sitd, ovatko tiedot hyo-
dyllisia ja tayttavatko ne kayttajien tarpeet. Kdytettavyys voidaan jakaa kolmeen alaulottu-
vuuteen, jotka ovat méérittely/dokumentaatio, uskottavuus ja metadata. Luotettavuus koos-

tuu viidestd ulottuvuudesta, jotka ovat: tarkkuus, eheys, johdonmukaisuus, taydellisyys, seka
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tarkastettavuus. Merkityksellisyys tarkoittaa datan ja k&yttdjan odotusten tai vaatimusten vé-
lista korrelaatiota, eli toisin sanoen kuinka hyvin data sopii kayttajansa tarkoitukseen. Esi-
tyksen laatu taas viittaa siihen, kuinka dataa kuvataan ja miten kuvausmenetelmaé auttaa kayt-
t4jid ymmartdmaan dataa paremmin. Eli mita selkedmmin data on kuvattu, luokiteltu ja on
ylipaataan selkeésti ymmarrettavissa, niin sitd parempi luettavuus datalla on. Rakenne viittaa
suoraan tietorakenteeseen, eli esimerkiksi siihen, kuinka hankalaa puolistrukturoitua tai
strukturoimatonta dataa on muuttaa strukturoituun muotoon. (Cai & Zhu, 2015)

Batini et al. (2015) ovat jaotelleet ominaisuuksien ylékategoriat hieman eri tavalla, mutta
sisdltden samoja ulottuvuuksia kuin muissakin lahteissd. Ne noudattavat kuitenkin saman-
laista kaavaa kuin Wook et al. (2021) sek& Taleb et al. (2018), eli datan siséltoon viittaavia
kategorioita ovat esimerkiksi tarkkuus ja taydellisyys, kun taas kontekstuaaliseen ulottuvuu-
teen voitaisiin niputtaa yhteen esimerkiksi luottamus ja redundanssi. Edustavuuteen voitai-
siin lukea mukaan luettavuus seké johdonmukaisuus ja esteettdmyyteen saavutettavuus seka
luottamus, silla Batini et al. kasittelevét turvallisuutta jalkimmaisen ulottuvuuden yhtey-

dessa.

2.1.1 Tarkkuus

Datan tarkkuus (accuracy) tyypillisesti tarkoittaa sitd, kuinka lahelld "’todellisia” arvoja data
on (ISO/IEC 2020, s. 11; Batini & Scannapieco, 2016, s. 23). Tarkkuutta voidaan myds tar-
kastella eri ndkokulmista, kuten strukturaalinen tarkkuus ja temporaalinen tarkkuus. Struk-
turaalista tarkkuutta tarkoitetaan, kun data-arvoa voi tarkastella tietyn aikajakson sisalla ja
arvon ei odoteta muuttuvan, kun taas temporaalista tarkkuutta mitataan esimerkiksi ajankoh-
taisuuden (currentness), volatiliteetin (volatility) ja ajantasaisuuden (timeliness) avulla (Ba-
tini & Scannapieco, 2016, s. 27).

Strukturaalisesta datan tarkkuudesta esimerkking voi toimia muun muassa nimikenttien ar-
vot, eli ovatko nimet esitetty oikein. Jos asiakkaan nimi on todellisuudessa ”Laura”, mutta
tietokannassa lukee ”Lura”, voidaan todeta, ettei strukturaalinen tarkkuus ole riittavalla ta-
solla. Mikaéli taas datan tulisi olla ajankohtaista, mutta tieto ei ole paivittynyt vastaamaan
todellisuutta, temporaalinen tarkkuus voidaan néhda huonoksi. (Batini & Scannapieco,
2016, s. 23-24). Joissain tapauksissa datan tarkkuus voi olla myds hyvin yksinkertaisesti

mitattavissa, esimerkiksi henkilén syntymépdivan tulisi olla oikeasti olemassa oleva
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paivamaard, eli ei 31.2., koska helmikuussa on tunnetusti vain 28 péivéa (paitsi karkausvuo-
sina). Tai mik&li syntymapaivé on ilmoitettu vaarassa formaatissa, esimerkiksi Yhdysvaltain
paivamaaramuodossa eurooppalaisen tyylin sijaan, niin datan tarkastelija ei voi tietdd onko
se vadrin lahtokohtaisesti vai ainoastaan epahuomiossa Kirjattu vaarin. Kummassakaan ta-
pauksessa arvo ei ole riittdvan tarkka, mikali arvon kayttdja ei osaa varmuudella sanoa miké
se on. (Olson 2008, s. 29)

Tarkkuutta voidaan mitata esimerkiksi laskemalla, kuinka monta virhettd datassa on. Tark-
kuuden laskemiseksi voidaan olettaa esimerkiksi, ettd 100 % on haluttu tarkkuus, josta va-
hennetaan virheellisten rivien osuus kokonaisrivimaarasta. Virheellisten rivien méaaritta-
miseksi taytyy kuitenkin olla jonkinlaisia sadnt6j& kuvaamassa, mika data lasketaan virheel-
liseksi. S&antd voi olla vaikkapa, ettd henkilétunnuksen tai y-tunnuksen téytyy noudattaa
tiettyd kaavaa, joka on jo tiedossa. Kaava voidaan laskea muun muassa yksinkertaisella
SQL-haulla, eli valitsemalla ensin kaikki rivit, mitk& eivat vastaa méaritettyja oletuksia ja
jakamalla ne kaikkien taulussa olevien rivien maaralla, mik& véhennetaan halutusta tarkkuu-
desta (100 %), jolloin saadaan kentan prosentuaalinen tarkkuus. (Lee et al. 2006, s.55-60)
Syntymadpéivan paivaméaaran oikeellisuutta voidaan tarkistaa esimerkiksi SQL-kielen
ISDATE()-funktiolla, mika tarkistaa onko paivamaara validi ja palauttaa arvon 0, mikali se

ei ole ja vastaavasti palauttaa arvon 1, jos on (Refsnes Data, n.d.).

Tarkkuutta ei pystyta aina todistamaan oikeaksi, silla sen oletuksena on, etta arvot vastaavat
tosieldmain arvoja, joita voi olla haastava varmentaa “oikeiksi”, mikéli poikkeamat ovat hy-
vin pienié tai mikali ”oikeaa” arvoa ei ole saatavilla (McGilvray 2008, s. 31-32). Tasta
syysté usein oikeellisuutta / validiteettia (validity) on usein helpompaa mitata, sill& sen ole-
tuksena on, etta arvot ovat yhdenmukaisia maéritetylla alueella. Toisaalta, mikéli kenttd on
validi, eli vaikkapa postinumero on teknisesti oikein ja olemassa oleva, mutta sitd on kaytetty
vaaran postinumeroalueen kanssa, ei data talldin lapdise tarkkuusvaatimuksia. (Kaushik
2020)

2.1.2 Oikeellisuus / Validiteetti

Datan oikeellisuudella (validity) tarkoitetaan, etta data tallennetaan, muutetaan tai esitetaan
tietoalueelle tyypillisessda muodossa yhdenmukaisesti. Odotuksena on myds, ettd data on yh-

denmukaista muiden vastaavien attribuuttiarvojen kanssa. Tdma edellyttad, ettd jokaiselle
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kentélle on madritetty “oikeellisuus™, eli esimerkiksi jokin tietty kaava tai formaatti, jota
datan pitdd noudattaa ja oikeellisuus vaihtelee tyypillisesti kentittdin. (Mosley et al. 2010, s.
297)

Oikeellisuustarkistuksia voi olla kaavan ja formaatin lisdksi my0s liiketoimintasdannét, da-
tan syottostandardit, sekd minimi ja maksimirajat datalle. Mikali kentan tulisi sisaltaa vain
numeroarvoja, voidaan tehdd esimerkiksi alfanumeerinen tarkistus, eli tutkia sisaltd&ko
kenttd myos kirjaimia. Toisaalta, jos numeerisen kentan oletetaan saavan vaikkapa vain po-
sitiivisia arvoja, voidaan télle sarakkeelle asettaa tarkistus, joka katsoo ovatko numerot sal-
litun arvovélin sisélla. (McGilvray 2008, s. 124)

Validiteettia voidaan mitata my0ds vertaamalla datasetin jonkin tietyn kentdn saamia arvoja
referenssitauluun, jossa vaaditut arvot ovat saatavilla. Asiakkaan osoitetietojen validiteettia
voitaisiin tarkastella esimerkiksi postinumerojen avulla, eli vertaamalla asiakastiedoissa ole-
via postinumeroja referenssitauluun, joka oletetusti siséltaa kaikki Suomen postinumeroalu-
eet oikein. Tamén jalkeen voidaan laskea tuolle kentélle oikeellisuusarvo jakamalla valitut
rivit kokonaisrivimaaralla ja vahentdmalla tdma luku halutusta maksimitarkkuusasteesta

(esimerkiksi 100 prosentista).

2.1.3 Taydellisyys

Datan voidaan nahda olevan taydellista silloin, kun tietty datasetti sisaltd kaikki tarvittavat
tiedot (Batini & Scannapieco, 2016, s. 103). Taydellisyydesta (completeness) puhutaan jos-
kus my0s “tayttdasteena” (fill-rate), eli se mittaa missa maarin kentassa ylipaataan on arvoja
(McGilvray 2008, s. 296). Yksi taydellisyyden edellytys on, etta tietyille sarakkeille on ol-
tava aina arvo, eli ne eivét voi olla tyhjid. Toinen odotus on, etta datassa on kaikki asianmu-
kaiset rivit tai sarakkeet. (Mosley et al. 2010, s. 296) Yksinkertaisimmillaan taydellisyytta
voidaan mitata laskemalla sarakkeen tyhjien (null) rivien maaréa ja jakamalla se kokonaisri-
vimaaralla, mika taas vahetdan halutusta taydellisyysasteesta (esimerkiksi 100 prosenttia),

jolloin saataisiin tuon kentén prosentuaalinen taydellisyys.
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2.1.4 Ajankohtaisuus / Oikea-aikaisuus

Tietyt litketoiminnan tarpeet ovat toisia aikakriittisempi&, jonka vuoksi ndiden liiketoimin-
tojen k&yttdmien datojen on oltava ajan tasalla ja saatavilla oikeaan aikaan (Mosley et al.
2010, s. 297). Tietojen arvot muuttuvat ajan myo6té tai tiedot voivat olla tarpeisiin ndhden
vanhentuneita. Vanhentunut tieto tai se, ettei dataa ole saatavilla oikeaan aikaan voi aiheuttaa
Kriittisid seurauksia, jonka vuoksi ajankohtaisuutta / oikea-aikaisuutta (currentness / timeli-
ness) on syytd mitata. (Cai & Zhu 2015, s. 3)

Oikea-aikaisuus tai ajankohtaisuus tarkoittaa tiedon saavutettavuuden ja saatavuuden odo-
tettua aikaa (Hassenstein & Vanella 2022, s. 6). Ajankohtaisuuden mittaamiseksi on maari-
tettdva ajankohta, jolloin tuon datan tulee olla kéytettévissa sek& on mitattava prosessin to-
dellinen kesto alkul&hteeltd kaytettdvaksi saakka. Eli toisin sanoen, sen mittaamiseksi on
tunnistettava, kauanko kuluu aikaa siihen, ettd data on valmiina kdytettavaksi ja verrata sii-
hen aikaan, jolloin informaation odotetaan kéytettavissa. Lisaksi on pohdittava datan volati-
liteettia, joka kuvaa sitd, kuinka usein tiedon oletetaan péivittyvan. On stabiileja dataléhteita,
silloin talléin paivittyvié tietoja sek& on myds reaaliajassa péivittyvaa dataa. Stabiilista tie-
dosta esimerkkind toimii henkilon syntymapaivé, kun taas reaaliaikaista tietoa voi olla vaik-
kapa mittauslaitteista sensorien avulla mitattu tieto. Silloin talléin paivittyvié tietoja ovat
tyypillisesti erdajot jarjestelmistd, joissa reaaliaikaisuus ei ole vélttdmatonta ja ajot voidaan
suorittaa vaikkapa yon aikana, jolloin data on ladattuna aamuun mennessa. (McGilvray
2008, s. 32; Sebastian-Coleman 2013, s. 62, 84)

Ajankohtaisuutta voidaan esimerkiksi mitata tekemalld kohtuullisuustarkistus, eli verrataan
prosessin todellista kestoa historialliseen prosessin kestoon tai méaariteltyyn aikarajaan. (Se-
bastian-Coleman 2013, s. 87)

2.1.5 Jéljitettavyys

Datan jaljitettavyydella (traceability) pyritadn varmistamaan datan alkuperéa seka sille tehdyt
transformaatiot luontihetkesta havitykseen saakka (Zhang 2020). Siihen liittyy myds odo-
tuksia, ettd data on hyvin dokumentoitu, varmistettavissa ja helposti liitettavissa alkuléhtee-
seensd (Wang & Strong 1996, s. 28). Vaikka se ei varsinaisesti ole datalle luontainen omi-

naisuus, se on yksi datan laadun edellytyksistd, silla jéljitettdvyyden avulla voidaan tutkia
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milloin mahdolliset virheet ovat sattuneet ja pyrkia korjaamaan ne ajoissa. Eli datasta taytyy
tietdd sen alkupéén lahdejérjestelmat (upstream source systems), alkuperdinen l&hde (origi-
nating source), seka kaikki loppupéén jéarjestelmét (downstream target systems) missa dataa
hyodynnetadn. (Mahanti 2021, s. 126-127). Toisaalta datassa tulisi olla tarvittavat attribuu-
tit ndiden asioiden seuraamiseen, joten se ei ole mydsk&an taysin jéarjestelméariippuvainen
datan laadun ominaisuus (International Organisation of Standardization 2008, s. 17). Jalji-
tettdvyyden méaéritelmén kautta, jaljitettdvyyttd voidaan mitata esimerkiksi laskemalla,
kuinka monesta dataputkesta datan liikkuminen alkul&hteeltd loppup&éhén on kuvattu seka,
ettd ndissa dataputkissa kaikki datalle tehdyt operaatiot ovat dokumentoitu selkeésti ja muu-
toshistoria on tallessa. (Moses 2022, kappale 2; Mahanti 2019, s. 120-121)

2.2 Heikon datan laadun vaikutukset ja kustannukset

Tutkimukset osoittavat, ettd huono datan laatu laskee asiakastyytyvéisyyttd seké johtaa kas-
vaneisiin kuluihin ja on arvioitu, ett4 huonosta datan laadusta aiheutuvat kustannukset voivat
olla jopa 8-12 % liikevaihdosta tai palveluorganisaatiossa 40-60 % kustannuksista (Red-
man, 1998, s. 82). Néitd kustannuksia voi kuitenkin olla vaikea ymmartaa tai hahmottaa,
mikali laatua tai sen vaikutusta ei mitata millaan tavalla. Taloudellisen analyysin tai arvion
tekeminen voi itsessadn olla valaisevaa mita tulee organisaation toimintaan, tiedon laadun
vaikutuksiin toimintaan ja yleiseen tietoisuuteen tiedon laadun merkityksestd organisaa-
tiolle. L&htokohtana on siis, ettd kustannusten vélttdmisesta tai kustannussaastoista kertyneet

hyodyt voidaan mitata, kun ne tunnistetaan. (Lee et al., 2006, s. 14-15)

Loshin (2011) esittda yksinkertaisen taksonomian, jolla voidaan arvioida heikon datan laa-
dun negatiivisia vaikutuksia tai parantuneesta datan laadusta aiheutuvia mahdollisuuksia.
Néihin lukeutuu mukaan taloudelliset, luottamukseen ja asiakastyytyvaisyyteen, tuottavuu-
teen seka riskiin ja vaatimustenmukaisuuteen liittyvat vaikutukset. Taloudellisilla vaikutuk-
silla viitataan suoraan esimerkiksi kayttokustannusten kasvamiseen, tulonmenetyksiin, tai
menetettyihin mahdollisuuksiin ja kassavirran vdhenemiseen. Asiakas- tai tyontekijatyyty-
vaisyytta seka luottamusta voi horjuttaa heikentynyt luottamus organisaatioon, esimerkiksi
virheelliset ja viivastyneet paatokset. Tuottavuusvaikutuksilla viitataan muun muassa lisaan-
tyneeseen/vahentyneeseen tyomaéaaraan tai kasittelyaikaan ja heikentyneeseen lopputuotteen

laatuun. Riski ja vaatimustenmukaisuusvaikutuksiin luetaan mukaan petokset, alan
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séadosten tai odotusten pettdminen, tai vaikkapa mikéli asiakastietoja on vuodettu. (Loshin,
2011, s. 6) Myos Olson (2008) nostaa esille esimerkkeja huonosta datan laadusta aiheutuvia
kustannuksia ja menetettyj& mahdollisuuksia, kuten transaktioiden uudelleenkésittelysta ai-
heutuneet kustannukset, uusien jarjestelmien implementointikustannukset, datan ja sen
avulla tehtavéan paatoksenteon viivastyminen, menetetyt asiakkaat huonon palvelun vuoksi

tai menetetty tuotanto toimitusketjun ongelmien vuoksi (Olson, 2008 s. 12-14).

Datan laadun kustannuksia voidaan luokitella taksonomiaan, joka on esitetty taulukossa 3.
Se perustuu tyypilliseen laatukustannushierarkiaan, mik& on jaettu suoraan huonosta laa-
dusta aiheutuviin kustannuksiin sek& laadunparannuksiin tai varmistamiseen kohdistuviin
kustannuksiin. (Ge & Helfert 2013, s. 78)

Taulukko 3: Datan laadun kustannusten taksonomia (mukaillen Ge & Helfert 2013, s. 78)

Uudelleenkirjaukset

Suorat kustannukset | Korvauskulut

Tarkistuskustannukset
Huonon datan

] Huonon maineen aiheuttavat
laadun aiheutta-

mat kustannuk- kustannukset
et Epdsuorat kustan- Vadrista paatoksista aiheutuvat
nukset kustannukset
Datan laa- Uponneet investointikustannuk-
dun kustan- set
nukset Koulutuskustannukset
Datan laadun Ennaltaehkaisyn Monitorointikustannukset
parantamisesta | kustannukset Laatustandardien kehitys ja jal-
tai kautus

varmistamisesta | Havaitsemiskustan- | Analysointikustannukset

aiheutuvat nukset Raportointikustannukset

kustannukset _ Korjauksen suunnittelu
Korjauskustannukset

Korjauksen jalkautus

Huonon datan laadun kustannukset ovat jaettu suoriin ja epasuoriin kustannuksiin, joista

suorat kasittavat esimerkiksi kustannukset, mitkd johtuvat virheellisten transaktioiden



21

uudelleenkirjauksesta tai ylimadraisista tarkistuksista. Epésuoriin kustannuksiin puolestaan
lasketaan mukaan esimerkiksi puutteelliseen dataan perustuvat tehdyt paatokset tai uponneet
investointikustannukset. Laadunparannuksen tai varmistamisen kustannukset ovat jaettu en-
naltaehkaisyyn, havaitsemiseen sekd korjauskustannuksiin. Ennaltaehkaisyn kustannuksilla
viitataan sellaisiin, joita kulutetaan valttyékseen virheilté tulevaisuudessa, kuten henkiléston
kouluttaminen tai laatustandardien kehittdminen. Havaitsemiskustannukset liittyvat datan
laadun seurantaan ja profilointiin, joita tulee analysoinnin ja raportoinnin myo6ta. Arvokkaita
henkilGstoresursseja voitaisiin saastad automatisoimalla toimintoja sen sijaan, ettd ongelmia
seurataan ja analysoidaan manuaalisesti. Korjauskustannuksiin lasketaan datan laadun pa-
rannusaktiviteetit, eli ne kustannukset, joita kuluu korjauksien suunnitteluun seka implemen-
toimiseen. (Ge & Helfert 2013, s. 77-78)

Usein tietoja saatetaan korjata sitd mukaa kuin niitd ilmenee, mutta mikéli varsinaisiin juu-
risyihin ei puututa, voivat ongelmat kasaantua ja niistd aiheutua myéhemmin viel& suurem-
pia seuraamuksia (Loshin 2011, s. 35; Mosley et al, 2010, s. 315). Huonosta laadusta aiheu-
tuvat korjauskustannukset ovat hyvin merkittavié verrattuna ennakoivaan laadunhallintaan
kaytettaviin investointeihin ja yllapitokustannuksiin (Ge & Helfert 2013, s. 96). lIman kus-
tannusten mittaamista ei pystyta kuitenkaan suoraan sanomaan, saavutetaanko ennakoivalla
laadunhallinnalla enemman hyo6tya kuin korjaamalla vahingot, eli on hyvé pitdd mielessa

néiden valinen tasapaino (Batini & Scannapieco 2016, s. 319).
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3 Datan laadunhallinta

Kasiteltdvan datan maara on kasvanut merkittavasti viime vuosikymmenten aikana tietojér-
jestelmien ja ohjelmistojen ripedn kehityksen saralla. Jarjestelmainfrastruktuuri ja datan hal-
linta muuttuu entista kompleksisemmaksi, silla dataldhteité ja tietovirtoja on paljon. Valtava
datamassa ei kuitenkaan sellaisenaan tuota kayttdjalleen varsinaisesti arvoa, vaan vasta ja-
lostusprosessin myoté siitd tuotetaan tietoa, jota voidaan hyodyntéé paatoksenteon tukena.
Liséksi huonolaatuisella datalla voidaan ajautua tilanteeseen, jossa siité jalostetulla infor-
maatiolla tehddén véaéranalaisia paatoksié, milla voi olla tuhoisia ja kalliita seurauksia, jonka

vuoksi datan laadunhallintaa on syytd harjoittaa. (Cai & Zhu 2015)

Datan laadunhallinta (DQM) on erityisesti muutoksenhallinnan Kriittinen tukiprosessi, silla
muun muassa liiketoiminnan painopisteen muuttaminen, yritysten integrointistrategiat ja
fuusiot, yritysostot ja uudet kumppanuudet voivat edellyttdd uusien rajapintojen ja integraa-
tioiden luomista tai tietoldhteiden yhdistamistd. DQM on myds jatkuva, kokonaisvaltainen
ja organisaatiota poikkileikkaava toiminto, jonka puitteissa mééritetddn hyvéksyttava datan
laadun taso liiketoiminnan tarpeisiin ndhden ja varmistetaan, ettd todellisuudessakin laatu
vastaa ndité tasoja. DQM siséltaé datan laadun analysoinnin, tietojen poikkeamien tunnista-
misen seka liiketoimintavaatimusten ja vastaavien liiketoimintasaantdjen maarittelyn vaadi-
tun datan laadun takaamiseksi. Se pitaa siis sisalladn muitakin toimenpiteitd, kuin datan kor-

jaamisen tai valvonnan. (Mosley et al. 2010, s. 291)

Onnistunut datan laadunhallinta vaatii liiketoiminnan panoksen siitd, mitka asiat ovat kriit-
tisid ja mité asioita on syyta seurata, mutta myds 1T:n panoksen mahdollistaa datan laadun
mittaaminen, monitorointi sekd kdynnistdaa datan jasentaminen, standardointi, puhdistami-
nen ja konsolidointi tarvittaessa. Néiden lisaksi tarkeda on luoda DQM:n eri rajapintojen tai
sidosryhmien valille yhteisymmarrys esimerkiksi siitd, milla kanavilla laatuun liittyvista asi-
oista kommunikoidaan ja prosessit siihen, miten ne ratkotaan tai niiden kanssa menetellaan.
(McGilvray 2013, s. 43)
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3.1 Datan laadunhallinnan viitekehyksia ja menetelmi&

Kirjallisuudessa esitetddn useita DQM viitekehyksia ja hallintamalleja (taulukko 4), joissa
on samanlaisia piirteitd, mutta myos eroavaisuuksia esimerkiksi sen suhteen, kuinka niit4
hyodynnetadn. Tyypillisesti kuitenkin datan laadun viitekehykset sisaltavat kuvauksen datan
laadun dimensioista seka siitd, miten datan laatua arvioidaan ja kuinka sitd voidaan parantaa.
Osa viitekehyksistd ovat geneerisia, eli sellaisenaan hyddynnettavia, toiset niin sanotusti mo-
dulaarisia, eli niit4 taytyy soveltaa tilanteen ja organisaation tarpeiden mukaan. Lisaksi osa
viitekehyksist4 ja tutkimuksista ovat teoreettisia, eli niiden soveltuvuutta k&ytannossé erilai-
sissa organisaatioissa ei ole testattu tai niiden toimivuutta ei tiedetd. Jotkut niisté, kuten Data
Management Book of Knowledge (DAMA DMBOK), on péaéséantdisesti suunnattu datan

hallintaan, mutta sisaltda erillisen datan laadunhallinnan osion.



Taulukko 4: Datan laadunhallinnan viitekehyksid/menetelmi&

Viitekehys/menetelmé
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Pagdkomponentit

Total Data Quality Manage- | Wang 1998 TDQM-sykli: méaérita, mittaa, analysoi, ke-
ment (TDQM) hita.
Total Information Quality | English 1999 Luo edellytykset datan laadun mittaamiseksi,
Management (TIQM) arvioi datan definitiot ja arkkitehtuurin laatu,
mittaa datan laatu seka ei-laadulliset datakus-
tannukset, uudelleensuunnittele ja korjaa data,
paranna dataprosessien laatua.
The Ten Steps McGilvray Kymmenenvaiheinen prosessi: maérité liike-
2008 toimintatarpeet ja lahestymistapa, analysoi

tietoymparistd, arvioi datan laatu seké vaiku-
tus liiketoimintaan, tunnista juurisyyt, luo ke-
hittymissuunnitelma, ennaltaehkéise datavir-
heet, korjaa nykyiset datavirheet, jalkauta

kontrollit.

DAMA DMBOK (Data

Quality Management-0sio)

Mosley et al.
2010

DQM-sykli: suunnittelu (planning), kontrolli
(control), kehittdminen (development), opera-
tiivinen toiminta (operational). Kaksitoista

aktiviteettia syklin vaiheiden alla.

Data Quality Assessment

Sebastian-Co-

Kerran toteutettava arviointi, automatisoidut

Framework (DQAF) leman 2013 prosessikontrollit, automaattinen prosessin ai-
kana tehtdva mittaus (in-line), jaksoittain ta-
pahtuva mittaus.

Framework for Data Quality | King & | ISO 8000-61-standardiin pohjautuva viiteke-

Management (based on ISO | Schwarzenbach | hys, joka sisdltdd seuraavat vaiheet: datan laa-

8000-61) 2020 dun suunnittelu-, kontrolli-, varmistus- ja pa-

rannus.

Merkittavimmat datan laadusta tehdyt tutkimukset ulottuvat 1990-luvun alkupuolelle, joihin

aikoihin Massachusettsin teknillinen instituutti (MIT) kaynnisti kokonaisvaltaisen datan laa-

dunhallinnan (TDQM) -ohjelman. Ohjelman tarkoituksena oli korostaa datan laatuun kes-

Kittyvan tutkimuksen merkitysta ja se toimiikin yha perustana nykytutkimuksille. (Madnick

et al. 2009, s. 2) Kokonaisvaltaisessa datan laadunhallinnassa dataa tai informaatiota lahes-

tytdan tuotendkokulmasta, eli keskitytd&n hallitsemaan koko datan elinkaarta ja sen aikana
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tapahtuvia aktiviteetteja, kuten datan syntymistd, sen muokkaamista ja liikkumista, joista
jokaisesta on pidettavé huolta, jotta datan laatu vastaa sen kayttajien odotuksia (Mosley et
al. 2010, s. 291). TDQM metodologia perustuu iteratiiviseen prosessiin, jonka peruspilarit
ovat Lean Six Sigmasta lainatut DMAIC-viitekehyksen komponentit, maarita (define), mit-
taa (measure), analysoi (analyze), kehitd (improve) seka ohjaa (control). Metodologia on
esitetty kuvassa 3. Datan laadunhallinnassa saatetaan toisinaan myo6s hyoédyntad Deming-
sykli&, jonka vaiheet ovat suunnittele (plan), tee (do), tarkista (check), tee muutokset (act),
kuten esimerkiksi mihin DAMA DMBOK DQM-sykli pohjautuu (Mosley et al. 2010, s.
292-293).

Ma3Aarita . Mittaa
&
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,_,'\.
&
= Tietotuotteen laatu !
=]
3
2
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=
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s | Tietotuote (IP)
o
°
=
°
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Kehita Analysoi

Kuva 3: TDQM metodologia (mukaillen Wang 1998)

Dataa syntyy tuotoksena liiketoimintaprosesseista, joita IT-yksikko ei omista, joten liiketoi-
mintojen taytyy pitdd huolta datan syottdmisen kannalta olennaisista laadunhallinnan kor-
jausprosesseista ja ohjeistuksista (Redman 2013, s. 16, 26). Liiketoiminnan on oltava mu-

kana syklin ensimmaisessa vaiheessa, eli maarittdmassa mitattavia asioita, silla heilld on
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eniten ymmarrystd datan kontekstista. 1T:n tehtdvéné on pystyttaa tarvittavat teknologiat,
jotta laatua voidaan mitata seuraavassa vaiheessa. Tietojen analysoinnilla pyritddn saamaan
kiinni virheiden juurisyista ja viimeisessé vaiheessa pyritdan kehittdméan toimintatapoja pe-
rustuen l6ydettyihin syihin. TDQM-metodologiassa tunnistetaan myds nelja olennaista roo-
lia, jotka ovat tiedon toimittajat (suppliers), tiedontuottajat (manufacturers), tiedon kuluttajat

(consumers) seka tietotuotteesta vastaavat managerit.

Kokonaisvaltainen tiedon laadunhallinta (TIQM) pitaa sisélladn enemman kuin pelkan datan
laadun parannuksen tai sen korjaamisen prosessit, silla se ndhdaan kaikkien organisaatiossa
olevien vastuulla olevana jatkuvan kehityksen prosessina. TIQM:ssd on kuusi pa&prosessia
(kuvassa 4), jotka ovat: P1 - tiedon merkityksen ja sen rakenteen arviointi, P2 - tiedon laadun
mittaaminen ja arviointi, P3 - huonon tiedonlaadun kustannusten mittaus ja riskien arviointi,
P4 - tiedontuotantoprosessien laadun kehittdminen, P5 - datan korjaus ja redundanssien kont-
rollointi, seka P6 - laatukulttuurin vakiinnuttaminen organisaatiossa. (English 2009; Fran-
cisco et al. 2017)

P6 - Organisaation laatukulttuurin kehittdminen

Tietotuotteen Tiedon sisallon ja Tiedontuotanto-
spesifikaatioiden laadun arviointi esitystavan laadun arviointi P4 prosessi kehittyy

"| Tiedontuotanto-
-------------------------------------------------------------------- prosessin laadun

! 1

i | kehitys
I

! 1

! 1

; P1 = |

| P2 Huonon |

I Tiedon . | .

1 N ) S . tiedonlaadun Huonon tiedonlaadun

—* merkityksen ja Tiedon laadun i kustannus- ja riskianalyysi
R kustannusten
sen rakenteen arviointi . .
L mittaus ja
arviointi

Lahdedata korjattu
e ——— R e R A P4 ja redund_ansm
kontrollissa

»| Datan puhdistus »
ja redundanssien
kontrollointi

| 1
I 1
i i
I i .
1 riskien arviointi 1
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Kuva 4: TIQM-viitekehys (Mukaillen English 2009)

McGilvray (2008) esittdd kymmenenvaiheisen datan laadunhallinnan viitekehyksen (ku-
vassa 5), jota organisaatiot voivat hyodyntéa arvioimaan, parantamaan ja luomaan tietoa ja
datan laatua. Kirja siséltad jokaisen vaiheen osalta konkreettisia ohjeita, kuinka suunnitel-

laan ja implementoidaan tiedon tai datan laadun parannusprojekteja.
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3 7
™ Arvioi datan ™| Ennaltaehkaise []
. laatu datavirheits
Misrits 2 > e °
liiketoiminta- [*  Analysoi m I ™ Tunnista [ Laadi kehitys- [] | Jalkauta
tarpeet ja tietoymparistd juurisyyt suunnitelma kontrollit
lahestymistapa
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Arvioi
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liikketoiminta- Korjaa r_1yky|set
) . datavirheet
impakti

10 Kemmunikoi toimista ja tuloksista

Kuva 5: The Ten Steps process, kymmenenvaiheinen datan laadunhallinnan prosessi. (Mukaillen McGilvray 2008, s. 64)

Prosessi lahtee liikkeelle liiketoimintatarpeiden kartoituksella ja l&hestymistavan valinnalla,
eli madritell&én ja paatetddn ongelma, mahdollisuus tai tavoite, joka ohjaa toimintaa projek-
tin aikana. Toisessa vaiheessa kootaan ja analysoidaan kaikki tiedot nykyisesta tilanteesta ja
tietoymparistostd, jotta voidaan luoda hyva pohja seuraaville prosessin vaiheille ja mika var-
mistaa, ettd kasitellaan tilanteeseen sopivia ja tarpeenmukaisia tietoja. Kolmas vaihe pitéa
sisdllaén varsinaisen datan laadun arvioinnin, eli tarkistetaan maaritettyjen datan laadun di-
mensioiden avulla milld tasolla datan laatu on. Mydhemmissa vaiheissa tuloksia voidaan
hyédyntdd muun muassa juurisyiden ja parannuskohteiden tunnistamiseksi. Seuraavaksi
prosessin neljannessa vaiheessa arvioidaan huonon datan vaikutus liiketoimintaan. Taman
vaiheen tuloksilla voidaan muun muassa selvittaa liiketoiminnan kannattavuuden paranta-
misen kannalta olennaiset asiat ja siten saada tukea ja maarittaa asianmukaiset resurssit laa-
dunparannushankkeille. Viidennessa vaiheessa tunnistetaan ja priorisoidaan todelliset juuri-
syyt dataongelmille ja luodaan spesifit suositukset, kuinka niiden osalta toimitaan. Kuuden-
nen vaiheen aikana laaditaan kehityssuunnitelma, eli viimeistelladn aiemmassa vaiheessa
luodut suositukset ja paatetaan kehitystoimet perustuen néihin suosituksiin. Seitsemannessa
vaiheessa otetaan kayttdon dataongelmien ennaltaehkaisyyn tarkoitetut ratkaisut, jonka jél-
keen kahdeksas vaihe ottaa kantaa nykyisten ongelmien korjaukseen. Implementoitujen pa-
rannusten monitorointi ja verifiointi tapahtuu yhdeksénnesséa vaiheessa, jonka jélkeen lo-
puksi dokumentoidaan ja kommunikoidaan laatutestien tulokset, tehdyt parannukset ja pa-
rannuksien lopputulokset. Kommunikointi ei kuitenkaan ole ainoastaan viimeisen vaiheen

toimi, vaan sité tulee tehdd prosessin jokaisessa vaiheessa.
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Sebastian-Colemanin (2013, s. 57) DQAF-viitekehyksen tarkoituksena on auttaa organisaa-
tioita arvioimaan ja parantamaan tiedon seka datan laatua mittareiden avulla. DQAF-viite-
kehys on esitetty kuvassa 6. Se siséltada nelja arviointikategoriaa, jotka ovat: kerran toteutet-
tava arviointi, automatisoidut prosessikontrollit, tiedonkasittelyprosessin aikainen jatkuva

mittaus (in-line measurement) ja jaksoittain tapahtuva mittaus.

Datan hallinta
tallennuspaikassa

Datan ja dataympariston Datan hallinta tallennuspaikoissa ja niiden valilld kontrollien seka

Tavoite woa . .
ymmartaminen jatkuvan mittauksen avulla
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L . I Automatisoidut . .
Arviointikategoria Kerran toteutettava arviointi X : In-line mittaus
prosessikontrollit

Datan Kasittely-
edustamien EY:] Tietojen oikean Esikdsittelydata Datan Jalkik3sittely- Taulujen vilisen
i vastaanoton setin koon taydellisyyden datasetin koon eheyden

prosessie varmistus mittaus mittaus mittaus mittaus
ymmarrys

Datamallin

kokonaisuuden, SRR
> .’ — Datan Jalkikasittelyn

oikeellisuuden keston mittaus
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Datan
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arviointi ja Datasettien
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arviointi vaatimusten
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kontrollien

johdonmukaisu
uden mittaus

tehokkuuden
arviointi

Tukiprosessit

Kuva 6: DQAF-viitekehys (mukaillen Sebastian-Coleman 2013, s. 67)

Kertaluontoisen arvioinnin tavoitteena on auttaa organisaatiota hahmottamaan kayttdmaansa
dataa ja ymparistod, missa sitd kaytetdan. Tyypillisesti tassé vaiheessa syvennytddn muun
muassa profilointiin, jonka avulla datan sisallostd, struktuurista ja kunnosta saadaan hyddyl-
listd metadataa. Taman vaiheen tuloksien avulla tuotetaan ehdotuksia laadunparannuksen
osalta. Automatisoidun prosessikontrollin tarkoitus on pitéa jarjestelma vakaana. Sen avulla
saadaan palautetta mahdollisista epavakauksista, joihin perustuen se panee aluilleen jonkin
maéaratyn toimen. Tiedonsiirron rivimaarien varmistaminen (lahetetyt vs. kirjoitetut) tai la-
tauksen kesto voi olla yksi esimerkki téllaisesta tarkistuksesta. Mikéli virheita tai epava-
kauksia havaitaan, niihin perustuva maaratty toimi olla vaikkapa virheilmoituksen siséltavén
séhkdpostin lahettdminen automaattisesti datavastaavalle. Jatkuvan mittauksen kohteiksi
kannattaa valita liiketoimintakriittiset tai usein paivittyvat tiedot, jotta mahdollisiin virhei-
siin voidaan varautua nopeammin. Jaksoittain tehtavat tarkistukset ovat usein hyva toteuttaa

ei-kriittisille datalahteille, jotka eivét vaadi jatkuvaa mittausta. Vertauskohtana voidaan
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hyodyntad profiloinnin tai aiempien mittausten tuloksia, jotta voidaan tutkia, onko data

muuttunut viime kerrasta. (Sebastian-Coleman 2013, s. 124-125)

ISO 8000-61 standardi (esitetty kuvassa 7) kuvaa kokonaisvaltaista ldhestymistapaa datan
laadunhallintaan. Sen mukaan datan laadunhallinta pité4 sisalladn 20 teknologiasta riippu-
matonta alaprosessia, jotka myds ottavat huomioon menettelytavat seké vastuullisuuden, eli

kuinka varmistetaan onnistunut datanhallinta (data governance).

Implementointi Datan tukitoiminnot

Suunnittelu Kontrolli Data-arkkitehtuurin hallinta

Vaatimusten hallinta Tietospesifikaatioiden ja

tydohjeiden hankinta Tiedonsiirron hallinta
Datan laatustrategian hallinta L .
Datatoimintojen hallinta
Datan késittely
Datan laatukdytantdjen hallinta Tietoturvan hallinta
Datan laadun jalkautuksen Datan laadun monitorointi ja
suunnittelu kontrolli
' ‘ Resurssien tarjoaminen
Kehitys Laadunvarmistus

Juurisyyanalyysi ja ) N
yyanawysi) Datan laatuongelmien arviointi . . .
ratkaisukehitys Datan laatuorganisaation hallinta

« Mittauskriteerien hankinta
Datan korjaus

Datan laadun ja prosessin
suorituskyvyn mittaus Henkiléstoresurssien hallinta

Virheiden

) . Mittaustuloksien arviointi
ennaltaehkaisyprosessin kehitys

Kuva 7: I1SO 8000-61 prosessimalli (mukaillen King & Schwarzenbach 2020, s. 58).

Datan laadun suunnitteluvaiheessa madaritetaan yleiset vaatimukset, tavoitteet ja suunnitelma
kuinka péastaan tavoiteltuun maturiteettitasoon datan laadunhallinnan osalta organisaa-
tiossa. Tdssa vaiheessa voidaan laatia esimerkiksi datan laadun strategia, erilaisia menette-
lytapoja seka jalkautusvaiheen suunnitelma. Kontrollivaiheessa otetaan huomioon kaikki ne
aktiviteetit, joilla voidaan madrittaa ja kontrolloida datan syntyé ja paivitysta, etta laatu vas-
taa haluttuja vaatimuksia. Kontrollivaiheessa pyritdan kartoittamaan, ettd prosessien tieto-
vaatimukset ovat madritetty esimerkiksi tutkimalla tietospesifikaatioita ja tyoohjeita. Datan
laadun seuranta luetaan myds tamén prosessin aktiviteetiksi, eli toisin sanoen ne toimet,
joilla datan laatua seurataan ja valvotaan, jotta voidaan tunnistaa ja reagoida tapauksiin,

joissa kasittely ei ole ollut vaatimustenmukaista. Datan laadunvarmistus kattaa ne toimet,
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joilla pyritddn ymmartdmaan datan laadun nykytilaa, kuten tyypillisten virheiden tunnista-
minen ja arviointi, laadun mittarien ja mittaamista tukevien metodien méaritys, datan laadun
mittaaminen ja prosessien suorituskyky sekd mittaustulosten arviointi. Datan laadun kehi-
tysvaiheessa kdynnistetadn datan laadunparannusaktiviteetit, kuten juurisyyanalyysi ja on-
gelmanratkaisu, datan korjaus, sekd prosessikehitys tavoitteenaan ennaltaehkéista virheita.
Néiden prosessien liséksi on erilaisia datan hallinnan tukiprosesseja tai aktiviteetteja, kuten
data-arkkitehtuurin, tiedonsiirron, datan operoinnin sekd datan tietoturvan hallinta. Organi-
saation kyvykkyys on myds olennainen osa ISO 8000-61 standardia, eli kuinka datan hallin-
nan ja dataan liittyvén kehittdmisen taitoja kehitetdan, jotta pystytddn tarjoamaan resursseja
organisaatiotasolla. Osaamista voidaan kehittaa esimerkiksi muodostamalla datan laatuorga-
nisaatioita, eli jakaa parhaita laadunhallintakdyténtdja ja kehittaa taitoja organisaatiolaajui-
sesti esimerkiksi organisaatioyksikkdjen, komiteoiden ja avainhenkiléstoverkostojen kautta.
(King & Schwarzenbach 2020, s. 57-59)

3.2 Datan laadunhallinnan pééperiaatteet

Aiemmin esitellyissd DQ-viitekehyksissa toistuu samankaltaisia piirteitd ja aktiviteetteja,
joita tulisi ottaa huomioon datan laadunhallintaa suunniteltaessa ja implementoitaessa. Nama
voidaan Kkarkeasti jakaa laatukirjallisuudestakin tuttuun viiteen padprosessiin, jotka ovat
maaritd, mittaa, analysoi, kehité ja ohjaa. Naiden prosessien alle taas voidaan asettaa erilaisia
aktiviteetteja, kuten liiketoimintavaatimusten kartoittaminen kyselyilla tai haastatteluilla,
roolien ja vastuiden maarittdminen, datan profilointi ja muiden tarvittavien tyokalujen kayt-
toonotto tai teknologioiden pystyttdminen, datan laadun mittaaminen seké tulosten visuali-
sointi ja seuranta (Loshin 2011, s. 20). Néiden liséksi on oltava foorumi, missé dataongel-
mista keskustellaan ja paatetaan, miten niiden kanssa toimitaan. Toimintoja pitad pystya to-
teuttamaan mahdollisimman lapinakyvasti, suoraviivaisesti seké yhteisesti madaritettyjen toi-
mintatapojen mukaisesti, jotta laadunhallinnasta saatava hyoty voidaan maksimoida.
(Loshin 2011, s. 36-37)
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3.2.1 Maarita

Madritysvaiheessa datan laadusta ensisijaisesti vastuussa oleva tiimi arvioi tunnettujen on-
gelmien laajuutta, mika sisaltdd ongelmien kustannusten ja vaikutusten maarittdmisen seka
vaihtoehtojen arvioinnin niiden ratkaisemiseksi. Maéritys alkaa tunnistamalla liiketoiminta-
tavoitteiden saavuttamisen tielld olevat kriittiset dataongelmat, maarittelemalla litketoimin-
nan vaatimukset datan laadulle, tunnistamalla tarkeimmat datan laadun ulottuvuudet ja maa-
rittelemalla liiketoimintas&dannot, jotka ovat kriittisié korkean laadun varmistamiseksi. (Mos-
ley et al. 2010, s. 293) Té&ssa vaiheessa voidaan arvioida myos dataspesifikaatioiden laatua,
eli tutkia, kuinka selkedsti datan kasitteet ovat mallinnettu, onko tietomallit kuvattu, liike-
toimintasadnnot mééritetty, tai esimerkiksi metadatan kuvaukset olemassa (McGilvray 2008,
s. 117; English 2009, s. 8; King & Schwarzenbach 2020, s. 71). McGilvray (2008, s. 29)
esittdd kymmenenvaiheisessa prosessissaan myos vastaavassa vaiheessa neljan nakdkulman
(data, prosessit, ihmiset ja organisaatio, teknologia) ja kysymyksien (mitd, miten, kuka,
kuinka) avulla mit& asioita tulisi ottaa huomioon, kuten mitk& ovat liiketoimintatavoitteet,
mité dataa liiketoiminta tarvitsee, mitkd ovat datastandardit, kuka kehittaa prosesseja ja lii-
ketoimintasédantdja, mika on korkean tason arkkitehtuuri ja mika teknologia tukee liiketoi-

mintaa.

Sebastian-Coleman (2013, s. 94) korostaa, ettd laadunparannusta edeltdé arviointivaihe,
jonka tarkoituksena on rakentaa kattava ymmarrys organisaation datapadomasta, tunnistaa
Kriittiset tai korkean riskin data, seka jatkuvaa seurantaa vaativa data. Naiden pohjalta saa-
daan kirkastettua datan laadun edellytykset ja dokumentoitua nykytila sek& parannusehdo-
tukset. Myds Mahanti (2019, s. 323) painottaa, ettd yrityksen tulisi keskittya dataongelmiin,
jotka kohdistuvat liiketoimintakriittiseen dataan. Esimerkiksi vahittaiskauppatoimijalla tuo-
tetietojen laatu on kriittistd, sill& ajantasainen ja tarkka tieto taménhetkisestd varastotilan-

teesta on olennainen osa kustannusten ja varastojen hallintaa seka myyntia.

3.2.2 Mittaa

Mittausvaiheessa valitaan ensisijaiset datan laadun ulottuvuudet, joita mitattavan asian
osalta aletaan seurata (Lee et al. 2009, s. 29). Olennaista on hyodyntaa mééritysvaiheen tu-

loksia ja valita tarkeimmat datan laadun ulottuvuudet, joiden seuraamisesta oletetaan
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tuottavan eniten arvoa. Profilointi toimii mittausvaiheen alussa erinomaisena tyokaluna, silla
sen avulla saadaan todellista tietoa datan sisallosta, eli siitd miten arvot jakautuvat, onko
tiedoissa puuttuvia arvoja, saavatko tietyt kentét tyhjia (null) arvoja, mitk& kentét ovat uniik-
keja ja niin edelleen (Mahanti 2019, s. 325). Néité tietoja voidaan kayttdd avuksi méaaritta-
mé&an raja-arvoja datan laadun mittareille sekd kvantifioida liiketoimintasaannot, eli toisin
sanoen hahmottaa miten konkreettisesti mitataan haluttuja asioita. (Sebastian-Coleman
2013, s. 49) Profilointia voidaan ja kannattaakin suorittaa aika ajoin, sill4 data saattaa muut-
tua ja litketoimintasaannot sen mukana. Ensimmaisen perusprofiloinnin jélkeen valitaan tyy-
pillisesti s&anndlliseen seurantaan ne tiedon laatuongelmat, joilla on suurin vaikutus
(McGilvray 2008, s. 120).

Kerroksittain rakennetussa ja useita kasittelykerroksia sisdltdvassa data-arkkitehtuurissa da-
tan laatua olisi hyva seurata jokaisella tasolla. Eri kerroksilla on usein omat tarkoituksensa,
kuten duplikaattien poisto, datatyyppimuunnokset, liiketoimintalogiikan lisédminen, usei-
den tietoldhteiden yhdistdminen toisiinsa yhtenéiseksi tietomalliksi, joista syista erilaisia
mittareita kerroksittain on hyva olla. Liséksi l&pi késittelyprosessin taytyy seurata niin sa-
nottuja dataputkien terveysmittareita, eli esimerkiksi laskea kuinka monta rivia on luettu vs.
Kirjoitettu, onko kaikki data saatu luettua (volyymi), tai kauanko ajot kestévét ja milloin ne

ovat viimeksi ajettu (tuoreus). (Moses 2022, kappale 2)

Mittausvaiheessa tulisi kartoittaa ja visualisoida myos datan kulku ja sille tehdyt toimenpi-
teet alkuléhteestd loppupaahan. Téllainen datan elinkaaren visualisointi (data lineage) hel-
pottaa myos virheiden selvitysty6ta erityisesti monimutkaisissa arkkitehtuureissa. Datan
elinkaaren visualisointi on yksi havaittavuuden (observability) viidesté pilarista, joilla voi-
daan tutkia dataputkien kuntoa. Muita pilareita ovat tuoreus (freshness), jakauma (distribu-
tion), volyymi (volume), seka skeema (schema). Jakauma kertoo, onko data sallittujen arvo-
jen sisalla tai oikeassa muodossa. Skeema viittaa nimensd mukaisesti siihen, onko sen ra-
kenne muuttunut, eli onko dataan tullut tai onko siitd poistunut sarakkeita. (Moses 2022,

kappale 2)

3.2.3 Analysoi

Analysointivaiheessa seurataan mittauksen tuottamaa statistiikkaa datan laadusta maaritet-

tyjen mittarien puitteissa ja verrataan maaritettyihin raja-arvoihin tai saantdihin (Sebastian-
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Coleman 2013, s. 110; Treder 2020, s.187). Tuloksista pyritdén l16ytdamaan korrelaatioita ja
toistuvia datavirheitd, joiden impakti liiketoiminnalle, juurisyyt ja ratkaisuohjeet tunniste-
taan ja dokumentoidaan (McGilvray 2008, s. 109).

Datan laadun mittaustuloksien avulla voidaan tehd& johtopaétoksia virheiden synnysta. Tar-
keint& on tunnistaa juurisyyt ja lahtokohtaisesti pyrkid korjaamaan datan laatu lahdejarjes-
telmassa tai vahintdédnkin mahdollisimman aikaisessa vaiheessa datan elinkaarta (Mosley et
al. 2010, s. 293; Moses 2022, kappale 4). Juurisyyanalyysissa (RCA) olisi syyté seurata joh-
donmukaista prosessia, jotta ongelmat voidaan havaita mahdollisimman pian ja tyypilliset
virhetilanteet sekd ohje niiden ratkomiseksi voidaan dokumentoida. (Moses 2022, kappale
4) RCA:ssa voidaan kayttaa taulukossa 5 esitettyjd metodeja, esimerkiksi ”Five Whys” me-

todologiaa tai kalanruotokaaviota.

Taulukko 5: Juurisyyanalyysin metodeja (mukaillen McGilvray 2008, s. 200)

1 Five Whys Kysytéddn viisi kertaa “miksi?”, jotta padstdan perimmaéiseen
syyhyn Kiinni.
2 Track and Trace Tunnistetaan ongelman sijainti jaljittdmalla tietojen elinkaarta

jaméaarittamall& perimmaiset syyt, joissa ongelma ilmenee en-

simmaisen kerran.

3 Kalanruotokaavio Tunnistetaan, tutkitaan ja visualisoidaan graafisesti ongelman
juurisyyt omiksi “kalanruodoiksi”. Jokaiseen syyhyn kirjataan
siihen liittyvid ongelmia, jotka saadaan selville kysymalla,

miksi tdma ongelma syntyy ja mika siihen vaikuttaa.

Five Whys-metodilla pyritdan viiden miksi-kysymyksen avulla padsemaan kiinni juurisyy-
hyn. Esimerkiksi jos havaitaan, ettd asiakasmasterdatassa on duplikaatteja, saatetaan ongel-

maa lahestya seuraavien viiden kysymyksen avulla (McGilvray 2008, s. 201-202):

e “miksi asiakasdatassa esiintyy tuplariveja?” -> koska asiakaspalvelijat luovat uusia

riveja vanhojen péivittamisen sijaan.



34

e ”miksi he luovat uusia riveji vanhojen paivittimisen sijaan?”” -> koska he eivét halua

etsid olemassa olevia tietoja.
e “mikseivit he halua etsia niitd?” -> koska niiden etsimisessa kestaa liian kauan.

e ’miksi etsimisessd kestdd kauan?” -> asiakaspalvelijoita ei ole koulutettu hyodynté-

madan hakutoimintoja tehokkaasti.

e ’miksi se on ongelma, ettd tietojen hakemisessa kestda kauan?” -> asiakaspalvelijoita
mitataan sill& perusteella, kuinka nopeasti se saavat tiedot kirjattua jarjestelmaan /
saavat transaktion valmiiksi, jolloin datan laatua ei palkita, eikd myoskaéan heill& ole
nakyvyytta siithen, miksi duplikaattitiedot olisivat ongelma muualla organisaatiossa.

Esimerkki tyypillisesta dataongelmasta on, kun data on myo6hdssa tai se ei ole paivittynyt
ollenkaan. Téllainen tapaus voi johtua useista eri syistd, kuten transformaatiologiikan muut-
tumisesta, skeemamuutoksista, ajonaikaisesta virheesta, tai tietojen syottovirheesté / vaaran-
lainen syottologiikka (Sebastian-Coleman 2013, s. 115). Mitd monimutkaisempi arkkiteh-
tuuri tai kompleksisempi tietomalli, sitd haastavampaa voi olla 16ytda ongelman aiheuttava
juurisyy. Datatiimi voi lahted selvittdmaan ongelmaa vaikkapa katsomalla datan elinkaarta
ja tutkia kerros kerrokselta, missa ongelma on syntynyt (Loshin 2011, s. 216). Riviméaéara-
muutokset tai tunnuslukujen tahaton muuttuminen eri kerrosten valilla ovat hyvé indikaattori
virheen sijainnista. Jahka kerros on selvilla, voidaan tutkia esimerkiksi dataputkien transfor-
mointilogiikkaa ja onko sen koodiin tehty muutoksia, mitka ovat voineet ongelman aiheut-
taa. Naiden lisaksi tulisi katsastaa toimintaympaéristo tai dataputkien orkestrointitydkalun tila
seké sielta saadut ajojen lokitiedot ja esimerkiksi pilviympariston palveluntarjoajan palve-
linten status. (Moses 2022, kappale 4; Loshin 2011, s. 215-216) Yleisesti ottaen esittdmalla

seuraavat kysymykset voi paasta ongelman juureen Kiinni:

e Missa virhe esiintyy ensimmaisen kerran? Seuraa elinkaaren visualisaatiota, jotta vir-

heen ensiesiintymisen sijainti saadaan selville.

e Onko ymparistossd tapahtunut muutoksia, jotka olisivat voineet aiheuttaa virheita

jarjestelmaan?
e Onko prosessissa ongelmia, jotka olisivat voineet aiheuttaa hairion?

e Onko ulkoisilla palveluntarjoajilla / toimijoilla ongelmia, jotka ovat vaikuttaneet da-

tan laatuun?
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Ongelman selvityksen toimintamalli tulee olla yksityiskohtaisesti dokumentoitu ja sité tulisi
pyrkié aina noudattamaan systemaattisesti. Selvitysprosessi voi olla esimerkiksi seuraavan-
lainen (Loshin 2011, s. 239):

1) ongelma havaitaan

2) ilmoita sidosryhmille ongelmasta ja ettd sita tutkitaan
3) kirjaa ongelma ylos sovittuun paikkaan

4) diagnosoi ongelman syy (RCA)

5) arvioi vaihtoehdot ongelmanratkaisuun

6) korjaa data

7) kehité prosessia eliminoimaan ongelmat jatkossa

3.2.4 Kehita

Kehittdmisvaiheessa pyritadn rakentamaan ja implementoimaan laadunparannuksen ratkai-
sut. Ratkaisut voivat olla teknisia toteutuksia, henkildston kouluttamista, prosessimuutoksia,
tai toimintamallien muutoksia esimerkiksi datan sy6ttoohjeisiin (Mahanti 2019, s. 326). Tar-
kedd on, etté ratkaisut keskittyvat korjaamaan tunnistettuja juurisyitd (McGilvray 2008, s.
213). Toisinaan juurisyita ei kuitenkaan ole kannattavaa tai mahdollista korjata, jolloin datan
korjaaminen / imputoiminen tai vain virheista hélyttdminen ovat vaihtoehtoisia toimintata-
poja (Mosley et al. 2010, s. 305).

Selvitystyosséd voidaan hyddyntaa tapaustenhallintaa (incident management), mika voi aut-
taa ongelmien arviointia, nopeuttaa alustavan diagnosoinnin tekemistd, seka parantaa kom-
munikointia eri tahojen vélilla (Mosley et al. 2010, s. 303). Ongelman havaitseminen ja siita
oikeille sidosryhmille tiedottaminen tulisi automatisoida mahdollisimman pitkalle, silla se
nopeuttaa ongelmanratkaisuprosessia. Tdma voi tapahtua esimerkiksi niin, ettd datan laadun
saantorikkomus laukaisee halytyksen, jonka perusteella luodaan tiketti tapaustenhallintaty6-
kaluun. (Moses 2022, kappale 4) Lisaksi nain tallentuu tieto siitd, kuka on vastuussa mistakin
tiketistd ja paljonko selvitykseen on kulunut resursseja, eli prosessin lapindkyvyyskin lisaan-

tyy. Seuranta mahdollistaa prosessin suorituskyvyn seurannan, mukaan lukien ongelmien
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ratkaisemiseen kuluva aika, ongelmien esiintymistiheys, ongelmatyypit, ongelmien l&hteet
ja yleiset ongelmien korjaamisen ldhestymistavat. (Mosley et al. 2010, s.303)

Néiden tietojen avulla voidaan myos keréta historiatietoa usein toistuvista ongelmista, seka
dokumentoida yleiset ongelmat ja kuinka ne selvitettiin, mik& nopeuttaa selvitystyota tule-
vaisuudessa (Loshin 2011, s. 232). Yleisista ongelmista tulee tiedottaa kaikkia prosessiin
kuuluvia ja tiedonkésittelystd vastaavia, jotta voidaan yhdessd kehittad prosessia niin, etta
tyypillisistd ongelmista paéstaan eroon. (Mosley et al. 2010, s.307) Riippuen ongelman va-
kavuudesta tai laajuudesta, saattaa my0ds organisaatiotasolla tiedottaminen olla paikallaan
(McGilvray 2008, s. 217).

3.25 Ohjaa

Ohjausvaiheessa tarkoituksena on jatkuvasti kehittda prosessia ja seurata datan laadun kehi-
tystd, ajatuksena, ettd datan laadun ongelmiin paastdan kiinni mahdollisimman aikaisessa
vaiheessa. Téarkeda on myds, etté resurssit keskitetddn liiketoimintakriittisen datan laadun
seurantaan. (Mahanti 2019, s. 325; 345) Laadun seurantakyvykkyydet antavat loppukaytta-
jille luottamusta péaatoksenteossa hyddynnettyyn dataan, ja siihen, ettd paatokset itsessadn
tuottavat asianmukaisia liiketoimintatuloksia. Mahdollisimman pitkalle automatisoitu moni-
torointi myds helpottaa suuren datamassan laadunvalvontaa ilman manuaalista tyota, vaik-
kakin jonkinlaista kasin tehtavaa tarkistusta on hyvé edelleen olla, jotta voidaan olla varmoja
siitd, ettd tarkistukset toimivat. (King & Schwarzenbach 2020, s. 73-74)

Ohjauksen tueksi voidaan tuottaa raportointia, misté laatuvastuussa olevat henkil6t voivat
seurata datan laadun kehitystd (Mosley et al. 2010, s. 307, s. 312). Kuten sanottu, monito-
roinnin tueksi on hyva rakentaa mahdollisimman pitkélle automatisoitu hélytysjarjestelma,
joka havaitsee suurimman osan ongelmista automaattisesti seka halyttaa tarvittavia tahoja
ongelmista. Ndin aikaa ei kulu tarpeettomaan manuaaliseen seurantaan. (Sebastian-Coleman
2013, s. 124-125; Moses 2022, kappale 4; Loshin 2008, s. 308) Tulokset tulisi olla esitettyna
helposti saavutettavasti, selkeasti ja lapinakyvasti, kuitenkin niin, ettei tarpeettomilla tahoilla

ole niihin paasya (Lee et al. 2006, s. 84).

Datan laadun raporttien julkaiseminen ja jakaminen asiaankuuluville sidosryhmille tarkoit-

taa, ettd datan laadun ulottuvuudet ymmérretddn laajalti (mik& auttaa halventdmaan
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mahdollisia virheellisi& kasityksia laadusta). Raportit voivat toimia my0s erdénlaisena kan-
nustimena laadunparannuksiin, silla datan laadun nayttdminen organisaation eri alueilla tuo
Kilpailukyvyn elementin datan laadunhallintaan. Ajan mittaan raporteilta voi myds seurata
laadun muutosta, mik& auttaa varmistamaan, ettd implementoiduilla laadunparannusratkai-
suilla on vaikutusta ja lahestymistapaan tehdd&n muutoksia, mikali laatu alkaa heikkene-
madn. (Schwarzenbach & King 2020, s. 74)

3.3 Roolit ja vastuut

Dataan ja sen (laadun)hallintaan liittyvi& toimia on tyypillisesti pidetty puhtaasti IT-organi-
saation tehtdvand, vaikka datan laadunhallinta on organisaatiota poikkileikkaavaa toimintaa.
Data tuotetaan liiketoimintaprosesseissa, joihin IT:I4 ei ole nakyvyytta tai kosketuspintaa.
(Sebastian-Coleman 2013, s. 18). Vaikka IT ei omista liiketoimintaprosesseja, heidén vas-
tuullansa on valvoa datan laatua esimerkiksi datan kasittelyn eri vaiheissa, kuten datan
muokkaamisen ja siirtymisen aikana ja omalta osaltaan pitdd huolta tarvittavista laatutoi-
menpiteistd, sekd pystyttdd datan laadun mittaamiseen ja analysoimiseksi tarvittava tekno-
logia (Sebastian-Coleman 2013, s. 22-23). Loppukéyttdjat voivat toimia viimekédessa laa-
dunvarmentajana tutkiessaan datasta tuotettuja raportteja asiantuntijuutensa vuoksi (Treder
2020, s. 150). Kuitenkaan laatuvirheita ei ensisijaisesti pitéisi paatya raporteille kéayttajien
tarkistettavaksi, vaan laatua tulee kehittdd proaktiivisesti, iteratiivisesti ja ongelmat havaita

mahdollisimman aikaisessa vaiheessa datan elinkaarta.

Datan elinkaaren hallintaan liittyy useita rooleja, jotka karkeasti voidaan jakaa kolmeen: da-
tan keréaja/tuottaja (data collector/producer), datan késittelija (data custodian) seké datan
kayttdja (data consumer) (Lee & Strong 2003, s. 17; Mahanti 2019, s. 449; Sebastian-Cole-
man 2013, s. 19-20). Keradjat tai tuottajat tyypillisesti ovat lahdejarjestelmapéassa tietoja
syottévia tahoja, joita voidaan my6s kutsua datan luojiksi (data creator) (Treder 2020, s.
130). Datan tuottajat voivat olla my0s tietojarjestelmid, organisaatioita tai muita tahoja, jotka
luovat dataa (Mahanti 2019, s. 449). Datan kasittelija voi olla esimerkiksi datainsindori- tai
analyytikko, joka tuntee datan kasittelyyn tarkoitetut tyokalut ja jarjestelmat, kun taas datan
kayttdja usein on loppukayttéja, eli esimerkiksi liiketoiminnan asiantuntija, joka tuntee datan
sisallon (Loshin 2011, s. 27).
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Muita datan hallinnan rooleja ovat esimerkiksi datan omistajat (data owner) sek& datavas-
taavat (data steward) (Sebastian-Coleman 2013, s. 20-21) ja monet muutkin roolit, jotka
ovat mukana datan syottoprosessissa tai esimerkiksi méarittdméssé sitd, minkalainen datan
rakenne tietojarjestelméassa tulee olla tai miten se tulee syo6ttaa jarjestelméaan, jotta se on oi-
kein (Loshin 2011, s. 28-29). Datavastaavan tehtdvana on varmistaa, etté datan laatu tayttaa
vaatimuksensa tietyn data-alueen osalta (Mahanti 2019, s. 449). Datan omistaja puolestaan
vastaa tietystd data-alueesta ja hénell& on paatosvalta taté dataa koskevissa paatoksissé (Ma-
hanti 2019, s. 452). Kaikilla on oma vastuunsa siitd, minké&laista data on sen elinkaaren eri
vaiheissa, joka vahvistaa kokonaisvaltaisen laadunhallinnan sanomaa siité, ettd laatu on
kaikkien vastuulla ja datan laatua tulee hallita koko datan toimitusketjun ajan (Treder 2020,
s. 151, 5. 171).

Datan laadunhallinnassa on erilaisia prosesseja ja aktiviteetteja, sekd kuten mainittu, myos
erilaisia rooleja, jotka ovat kukin vastuussa omista tehtévistéan. T&té tehtdvanjakoa voidaan
visualisoida ja kartoittaa RACI-mallin avulla, johon kerétédan olennaisia datan laadunhallin-
nan tehtdvia ja niista vastuussa olevia rooleja (Loshin 2011, s. 85). Taulukossa 6 on esitetty
esimerkki RACI-mallista datan laadunhallintaan. Taulukko 6: RACI-vastuunjakotaulukko
datan laadunhallintaan (mukaillen Loshin 2011, s. 87-88). RACI-malli on kaksiulotteinen
matriisi, jossa tehtavéat on listattu riveittdin ja sarakkeet edustavat rooleja. Jokaiseen soluun
merkitéan kirjain, joka kuvaa roolin vastuuta kyseisesta tehtavéstd. Kirjaimet ovat R (res-
ponsible) = vastuullinen tehtévéan suorittamisesta, A (accountable) = paatoksentekijé/vas-
taava, joka pitad huolen, etté tehtdva tulee tehdyksi, C (consulted) = téltéa roolilta kysytdéan
mielipidettd, neuvoa, apuja tehtévien tekemiseen, tai | (informed) = tata roolia tiedotetaan ja
pidetdén ajan tasalla tehtavén edistyessd. Kaikkia sarakkeiden rooleja ei luonnollisesti valt-
tamatta 10ydy organisaatiosta, jolloin tehtévia on hyva sovittaa olemassa oleviin rooleihin.
(Loshin 2011, s. 85-86)
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Tassa kappaleessa késitelldén tutkimusm Helenin toimintaymparist6é ja organisaatiota, da-

tan omistajuusrakennetta, salkkuennusteprosessia, seka sen kayttdmaa dataa, nykyisié laa-

dunhallintatoimenpiteitd- ja ty0okaluja. Toiminnan kuvausta varten kaytiin tytpajoja seké

muutamia haastatteluja, jotka ovat esitetty taulukossa 7 alla.

Taulukko 7: Vaihe 1 - Nykytilan ja liiketoimintavaatimusten kartoitus

Nro Osallistuja(t)

Menetelma Aihe

Tarkoitus

sdahkodkaupan asi-

antuntija, toimit-

tajan konsultit

kéynti ja vaati-

musten kartoitus

toimintatavat ja roolit

seka vastuut

1 Data ja tekodly- | Teams-tyo- | Datan laadun vii- | Toimittajan viitekehyk- | 24.2.2022
yksikko, toimitta- | paja tekehyksen lapi- | sen lapikaynti
jan konsultit kéynti ja vaati-
musten kartoitus
2 Data ja tekodly- | Teams-tyo- | Datan laadun vii- | Tekninen lapikaynti - | 14.3.2022
yksikko, toimitta- | paja tekehyksen lapi- | arkkitehtuuri, teknolo-
jan konsultit kaynti ja vaati- | gia ja toimintatavat
musten kartoitus
3 Kehityspééallikkd | Teams- Asiakasdata  ja | Nykyisten laadunhal- | 15.3.2022
haastattelu | sopimustietojen | lintamenetelmien kar-
Kirjaus toitus
4 Kehityspaéallikkdé | Teams- Asiakaspalvelun | Nykyisten laadunhal- | 15.3.2022
haastattelu | ja sopimustieto- | lintamenetelmien Kkar-
jen virhelistat toitus
5 Data ja tekoaly- | Teams-ty6- | Datan laadun vii- | Liiketoimintavaatimus- | 28.3.2022
yksikko, paja tekehyksen lapi- | ten kartoitus - prosessi,
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Haastattelujen ja tyopajojen lisdksi toiminnan kuvaamisessa on hyddynnetty Helenin omia
materiaaleja syventdamaan ymmarrysta prosesseista, tietovirroista ja nykyisisté laadunhallin-
tamenetelmistd. Materiaalit on kuvattu taulukkoon 8.

Taulukko 8: Viitekehyksen jalkautuksen tukena ja ymmérryksen syventamiseen hyddynnetyt Helenin siséiset materiaalit

Nro Nimi Kuvaus

1 Salkkuennuste - jarjestelmékuvaus PowerPoint

2 Salkkuennusteet yhteenveto PowerPoint

3 Salkkuennuste tarkastuslista PowerPoint

4 Pienasiakasmyynti salkkuennuste vastuut PowerPoint

5 salkkuennuste_kuvaus PowerPoint

6 Salkkuennuste_DiRa_3 2022 PowerPoint

7 Sahko - Pienasiakkaat salkkuennuste-raportti PowerBI-raportti

8 Datan omistajuusrakenne Helenissa PowerPoint

9 Toimittajan dokumentaatio teknisestd DQ-moduulista | ZIP-tiedosto, useita tiedostoja

(-py, .html, .docx, ym.)

4.1 Toimintatutkimuksen olemus

Toimintatutkimus keskittyy seké kehitystyohon ettd tutkimukseen, eli se ei varsinaisesti ole
tutkimusmenetelmé vaan lahestymistapa. Tarkoituksena on saada aikaan ongelmien ratkai-
suun ja muutoksiin johtavaa toimintaa, jossa yhdistyy seké perinteisia tutkimuksia ohjaava
teoreettinen intressi (miten asiat ovat), ettd kaytannollinen intressi (miten asiat voisi tehda
paremmin). Naiden intressien lisédksi pohditaan, miten tahtotilaan paastaan ja mita tietoa sen
saavuttamiseksi tarvitaan. Se on myds luonteeltaan sosiaalista, eli keskeistd on kaytanndissa

mukana olevien ihmisten osallistuminen ja osallistaminen. Toisin sanoen yksi
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toimintatutkimuksen paéapiirteista liittyy tutkijan ja organisaation jasenen valiseen yhteistyo-
hon organisatoristen ongelmien ratkaisemiseksi. (Valli 2019)

Seuraavat toimintatutkimuksen piirteet on otettava huomioon harkittaessa sen soveltuvuutta

mihin tahansa tutkimukseen:
e Sit4 sovelletaan tiettyjen kdytantojen parantamiseksi (Suojanen 2014).

e Toimintatutkimus perustuu kerattyyn tietoon perustuvaan toimintaan, arviointiin ja
kriittiseen kaytant6jen analysointiin, jotta asiaankuuluviin kaytantdihin saadaan pa-
rannuksia (Valli 2019).

e Toimintatutkimusta helpottaa useiden henkildiden osallistuminen ja yhteistyo, joilla

on yhteinen tarkoitus.
e Toimintatutkimus keskittyy tiettyihin tilanteisiin ja niiden kontekstiin.

Toimintatutkimuksen ndhddan syntyneen Kurt Lewinin (1890-1947) tyon tuloksena. Lewin
(1944) esitti ndkemyksensé osallistumisesta ulkoisena toiminnan tutkijana organisaatiomuu-
tokseen, ja kaksi hanen lahimmista tydtovereistaan, Alfred Marrow ja John French, kuvaili-
vat, kuinka he osallistuivat toimintatutkijoina mahdollistamaan muutoksen toteutumisen
(Willis & Edwards 2014, s. 30). Toimintatutkimus olettaa, ettd sosiaalinen maailma muuttuu
jatkuvasti, ja seka tutkija ettd tutkimus ovat osa tatd muutosta. Taté silmalla pitéen, tutkijan
rooli on erilainen kuin muissa tutkimusmenetelmissa, silla toimintatutkimuksessa hanen on
oltava tutkimusryhman aktiivinen jasen koko tutkimuksen ajan. Myoské&én lopputuloksia ei
voida jattaa taysin ulkopuolisten arvioitavaksi, vaan tutkimuksen osalliset kontrolloivat
kaikkia tutkimusprosessin vaiheita (Suojanen 2014). Aktiivinen osallistuminen kehitystyo-
hon edellyttad, etta tutkijalla on ennestddn ymmarrysta ja kokemusta késiteltavasta aiheesta

sekd kohdeorganisaatiosta (Juuti & Puusa 2020).

Yleisesti toimintatutkimukset voidaan jakaa kolmeen kategoriaan: positivistinen, tulkitseva
ja kriittinen. Positivistinen lahestymistapa toimintatutkimukseen, joka tunnetaan myos ni-
melld "klassinen toimintatutkimus", nékee tutkimuksen sosiaalisena kokeiluna. (Willis &
Edwards 2014, s. 24-25) Tulkitseva toimintatutkimus nakee liiketoimintatodellisuuden so-
siaalisesti rakentuneena ja keskittyy tutkimuksessa eritoten paikallisten ja organisatoristen

tekijoiden maéarittelyyn (Willis & Edwards 2014, s. 31). Kiriittinen toimintatutkimus on
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erityinen toimintatutkimuksen muoto, joka suhtautuu Kriittisesti liiketoimintaprosesseihin ja
tahtaa parannuksiin (Willis & Edwards 2014, s. 36).

Toimintatutkimusprosessi siséltaa erilaisten vaiheiden muodostamia syklejd. Useimmat toi-
mintatutkimusmallit noudattavat tatd kaavaa, eli siséltavat neljasta kuuteen vaihetta, joita
seurataan iteratiivisesti spiraalin muodossa (Willis & Edwards 2014, s. 59). Paavaiheet ovat
tyypillisesti suunnitelma, toiminta, havainnointi ja reflektointi (Zuber-Skerritt & Wood
2019). Téaté ideaa on havainnollistettu myds Kurt Lewinin toimintatutkimuksen perusmal-

lissa kuvassa 8 alla.

. o toiminta
havainnointi

\

paranneltu

/ suunnitelma

reflektointi

havainnointi—»

\ toiminta

suunnitelma

reflektointi

Kuva 8: Toimintatutkimuksen perusmalli (mukaillen Willis & Edwards 2014, s. 13)

Prosessi lahtee liikkeelle ongelmien tunnistamisesta toiminnan suunnitteluun, toimintaan ja
havainnointiin, jonka jalkeen tuloksia reflektoidaan. Reflektointivaiheessa keskustelut kol-
legoiden ja yhteisty6kumppaneiden kanssa luovat yhteisymmarrykseen siitd, mita ongelmat
ovat ja mitd toimintatutkimuksen tavoitteena tulisi olla (Valli 2019). Téssé vaiheessa ongel-
mien madritys ja tavoitteiden asetanta tyypillisesti on viel& alustavaa ja voi muuttua monta

kertaa tutkimuksen aikana. Kun tavoitteesta on muodostettu alustava kasitys, seuraavaksi
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tutkitaan tapoja ratkaista se ongelma, joka on syy tutkimuksen tekemiseen. Tamé vaihe voi
sisdltdd monenlaisia aineistonkeruumuotoja - Kkirjallisuuskatsauksista ja konferensseihin
osallistumisesta kollegoiden ja asiantuntijoiden kuulemiseen haastattelujen tai tyopajojen
muodossa, seké vertailujohtamalla (benchmarking) muita tapauksia, joissa on onnistuneesti
ratkaistu tai késitelty vastaavanlaisia ongelmia (Tietoarkisto, n.d.). Lopulta tutkimusryhma
keskustelee vaihtoehdoista ja laatii suunnitelman ongelman ratkaisemiseksi. Tamén jalkeen
suunnitelmaa l&hdet&én toteuttamaan sellaisilla resursseilla, tuella ja ryhmékokoonpanolla,
joita suunnitelma vaatii onnistuakseen. Toteutuksen jalkeen muutosta tarkkaillaan ja sitd ar-
vioidaan huolellisesti. Muutoksen tehokkuutta ja onnistumista arvioidaan erilaisilla laadul-
lisilla ja mé&arallisilla keinoilla. Usein muutoksen arviointi on epdvirallista, laadullista ja pe-
rustuu osallistujien véaliseen pohdiskeluun ja dialogiin. Kriittisessa toimintatutkimuksessa
voidaan hyodyntdd myds systemaattista tulosten kerddmistd, mutta positiivisen toimintatut-
kimuksen mallissa tatd ei yleensé tehda. Syklien tuloksien avulla suunnitelmaa tyypillisesti
muotoillaan uudelleen, silld toimintatutkimus harvemmin pééattyy yhteen sykliin. T&mé joh-
tuu siitd, ettd muutosta harvoin saadaan jalkautettua onnistuneesti ensimmaisella kerralla.
Sykleja toistetaan, kunnes tutkimusryhmaé on tyytyvadinen saavuttamiinsa tuloksiin (Tietoar-
kisto, n.d.). (Willis & Edwards, 2014, s. 59-60)

4.2 Helen organisaatio ja toimintaympéristod

Helen on yksi Suomen suurimmista energiakonserneista, jonka péaliiketoimintaan kuuluu
sahkon, kaukoldammaon ja -jadhdytyksen tuotanto seké energian jakelu ja myynti. Konsernin
tytaryhtié Helen Sahkoverkko Oy vastaa sahkon siirto- ja jakelupalveluista lahes koko Hel-
singin alueella. Helenin asiakaskunta koostuu 550 000 yksityis- seka yritysasiakkaasta ym-
pari Suomea. Yrityksen strategiset tavoitteet sek& missio olla hiilineutraali energiayhtit
vuonna 2030 ovat Kiihdyttaneet tarvetta kehittda alykkaampié ratkaisuja paremmin vastaa-
maan asiakkaiden tarpeisiin. Kehittadkseen alykkaamman hiilineutraalin energiajarjestel-
maén, jolla voidaan tuottaa, kdyttaa ja sadstad energiaa ymparistda varten, tarvitaan skaalautu-
vaa ja tietoturvallista I T-infrastruktuuria, yhteisid ja ketteria toimintatapoja seka liiketoimin-

nan ja asiakkaiden tarpeisiin vastaavia sovelluskokonaisuuksia. (Helen Oy 2020a)

Digitaaliset Ratkaisut (DiRa)- organisaatioyksikkd vastaa Helenin kaikkien digitaalisten rat-

kaisujen kaytettdvyydestd, saatavuudesta ja kehityksestd. T&han kuuluu myo6s vastuu
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Helenin asiakkaiden digitaalisten kanavien ja palveluiden kehittdmisesta ja yllapitdmisesta,
siten ettd kanavat muodostavat ehedn kokonaisuuden ja tukevat erinomaisessa asiakaskoke-
muksessa. Digitaalisten ratkaisujen tehtdvana on huolehtia datan hyodynnettavyydesta ja sen
jalostamisesta johtamisen, liiketoiminnan ja asiakkaiden hyddyksi. DiRa jakautuu viiteen eri
yksikkdon, joista Data- ja tekodly-yksikko on rakentamassa data-alustaa, jonka p&élla suuri
osa digitaalisista palveluista toimivat. Data- ja tekoély-yksion tehtdviin kuuluu myos kehit-
taa yhteisia toimintatapoja ja hallintamenetelmia datan k&yton osalta organisaatiolaajuisesti.
(Helen Oy 2022a)

Helenissa toimii analytiikan yhteistyoverkosto, joka koostuu kolmesta eri tasosta. Strategi-
sesta padtoksenteosta vastaa talousjohtaja, joka edustaa tehtdvassaan Helenin johtoa. Kehi-
tystarpeiden katselmoinnista vastaa analytiikan ohjausryhma, mika koostuu eri liiketoimin-
tojen ja kumppaneiden edustajista. Operatiivisen toiminnan vastaavana on liiketoiminta seka
Data ja tekodly-yksikko yhdessa ketterina virtuaalitiimeind, joita kutsutaan heimoiksi. Kul-
lakin liiketoiminta-alueella on oma heimonsa, jonka toimintaa koordinoi vastuuanalyytikko
yhdessa liiketoiminnan edustajan seka heimon jasenten kanssa. Data ja tekodly-yksikén
”Datan hallinta ja kyvykkyydet”-tiimi huolehtii yhdessa liiketoimintojen, liiketoiminta-
kumppanien ja datan omistajien kanssa siitd, etté tarvittavat tiedon laadun mittarit on maari-
telty ja niiden seuranta on jarjestetty. Kyseinen tiimi myos viestii tiedon laadun merkityk-
sestd muulle organisaatiolle ja pyrkii vaikuttamaan virheiden juurisyihin, muun muassa ke-
hittdmalla ymmarrysta datan laadusta organisaatiolaajuisesti erilaisten verkkokurssien ja si-

salléntuottamisen avulla. (Helen Oy 2020b)

4.3 Datan laadun nykytila

Data ja tekodly-yksikkd aloitti vuoden 2021 kesélla kartoittamaan datan laadun nykytilaa,
jonka pohjalta kesan péatteeksi laadittiin toimintasuunnitelma ja suoritettiin kokeiluja datan
laadun mittaamiseksi. Nykytila-analyysissa nousi esille erilaisia puutteita ja kehitysehdotuk-
sia, joista osa ovat korjautuneet uusien tietojarjestelmaimplementaatioiden ja vanhojen jar-
jestelmien alasajojen myota. Esille nousi myods positiivisia havaintoja siitd, miten hyvélla
mallilla tietyissa liiketoimintaprosesseissa (kuten myynnin ja asiakaspalvelun osalta) laadun
seuranta my6s on. Datan laadunhallintamenetelmi& ei kuitenkaan vield laajemmin otettu

syksyn 2021 aikana kayttéon uudella data-alustalla, vaan datan laadunhallintaviitekehyksen
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kehittdmiseen ja jalkauttamiseen pééatettiin ottaa ulkopuolinen toimittaja seka diplomityon-
tekija avuksi.

4.4 S&hkon suojaus ja salkkuennusteet

Helenin asiakkaille on tarjolla monenlaisia ja erihintaisia sopimuksia, jotta kuluttajilla on
mahdollisuus valita omaan eldméantilanteeseensa sopiva vaihtoehto. Porssisdéhkosopimuk-
sessa hintariski on isompi asiakkaalla, kun taas kiinte&hintaisessa Helen ottaa riskin. Kiin-
tedhintainen mééaraaikainen sahkdsopimus myydaéan asiakkaalle kiinte&dan hintaan tyypilli-
sesti kahdeksi vuodeksi. Helenin tuottama ja osuuslaitoksista hankkima sahkd myydéaén sah-
koporssiin, kun taas séhkoasiakkaille myytéva sdhko ostetaan sahkoporssista, jotta voidaan

tarjota erityyppisia sopimuksia myos omien voimaloiden tuotantokapasiteetin ulkopuolelta.

Suojauskaupassa sahkdn hinta suojataan etukateen tietylle ajanjaksolle, jotta ennusteiden
avulla voidaan esimerkiksi myydé osa sdhkdsta vuoden paahan. Néin sahkon perushinta saa-
daan varmistettua pitkalle tulevaisuuteen ja asiakkaille voidaan tarjota kiintedhintaisia sopi-
muksia. Salkkuennusteen avulla pyritddn suojaamaan kotien ja pienyritysten sdhkdénostot.

Tamaé kattaa méaaraaikaiset, toistaiseksi voimassa olevat sekd markkinahintasopimukset.

Suojaustaso tyypillisesti toteutetaan kulutusennusteiden mukaan, eli mikéli todellinen kulu-
tus on suurempi kuin ennustettu kulutus, yliméardinen osuus joudutaan hankkimaan spot-
markkinoilta markkinahintaan, joka voi vaihdella suuntaan tai toiseen sahkon myyntihin-
nasta. Sahkopaorssissa sahkon hinta on erittain volatiili, silld hintaan vaikuttavat séa- ja luon-
nonolosuhteet, kulutusndkymat, muutokset polttoaineiden ja paastdoikeuksien hinnoissa ja
tuotantotilanne. Mydos lainsaddantd maaraa sdéhkémarkkinoiden hinnoittelua omalta osal-
taan, eli sahkdmarkkinalaki rajoittaa muun muassa hinnannousua vuositasolla, jonka vuoksi
muutoksia on seurattava ja tehdd péatoksia siitd, miten séhkoa ja polttoaineita kannattaisi

ostaa ja myyda.

Hinta on myos kuluttajalle usein sahkdsopimuksessa merkittava tekija. Etenkin viime ai-
koina mediassa on kéyty paljon keskustelua siitd, onko porssisdhkdsopimus vai méaaraaikai-
nen sahkdsopimus kuluttajalle edullisempi vaihtoehto aiemman sopimuksen paattyessa, silla

hinta on voinut nousta edellisestd sopimuksesta huomattavasti edella mainituista syista.

(Helen Oy 2022b)
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4.5 Prosessin kuvaus

Salkkuennusteprosessissa kéaytettdva data voidaan karkeasti jaotella muutamaan tietoaluee-
seen, jotka ovat sopimustiedot, ennakkotilaukset, odotetut uusintatilaukset seka lammitys-
tarveluvut. Prosessi toimii niin, etté aina tiettyna viikonpaivana data ladataan sisaan salkku-
ennusteraportille, jonka raportista vastaava asiantuntija validoi manuaalisesti tarkistusra-
porttien ja tarkistuslistan avulla. Tarkeimmat tarkistettavat asiat ovat ennuste vs. lahdedata,
ennustevirhe ja ennusteen performanssi seka vertailumuutos edelliseen viikkoon. Tarkastus-

listalla on yhteensé kuitenkin seitseméan tarkastusvaihetta. (Taulukko 9, numero 6)

Tamaén jalkeen sdhkokaupan asiantuntija Myynti- ja asiakaspalvelu (MAP) -liiketoiminnosta
tarkistaa ennusteen ja vertailee muutosta edelliseen viikkoon, jonka jalkeen ennuste vieddin
energiatietojen hallintajarjestelmdan. Prosessin viimeisessa vaiheessa energianhallinta ja
tukkukauppa (EHT) -liiketoiminnan asiantuntija tekee tarvittavat hintasuojaukset (ostoa tai

myyntid) saamansa datan seka sisaisten ohjeistuksien mukaisesti. (Taulukko 9, numero 6)

4.6 Data-alustan arkkitehtuuri ja teknologiat

Data-alustan arkkitehtuuri on rakennettu niin kutsuttuun mitaliarkkitehtuurimuotoon, eli se
siséltda raaka, pronssi, hopea seka kultakerrokset. Tavoitteena on asteittain parantaa datan
rakennetta ja laatua, kun se virtaa arkkitehtuurin jokaisen kerroksen l&pi. Kaikki data on
data-alustalla deltatauluissa, joilla on luontaisesti joitain parempia ominaisuuksia kuin pe-
rinteisilla tauluilla, jotka tallentavat rivi- ja sarakemuodossa. Helenin data-alustan arkkiteh-

tuuri on esitetty kuvassa 9 alla.
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Kuva 9: Data-alustan arkkitehtuuri

Lahdejarjestelmistd data tulee pitkalti raakakerrokseen sellaisenaan, eli datan rakenne pyri-
taan pitdméan yksi yhteen dataldhteen kanssa. Kaikki raakadata kerataan lahtokohtaisesti
tdnne tiedostomuodosta riippumatta, eli data saattaa olla esimerkiksi csv-, excel, json tai
xml-tiedostoina. Pronssikerrokselle vietdessé raakadata muunnetaan eri tiedostoformaateista
yhteiseen muotoon, eli niin kutsuttuun deltamuotoon. Tassakin kerroksessa rakenne vastaa
viela lahdejarjestelmad, mutta dataan voidaan lisatd teknista lisatietoa, kuten aikaleima- ja
datalédhdetietoa ja se pyritadn kuvaamaan mahdollisimman tarkalla tasolla, esimerkiksi mit-
taridata minuuttitasolla. Hopeatason datalle tehddan jo enemman kasittelya, silla tassa ker-
roksessa dataa siivotaan, sarakenimia yhtendistetaan, dataan yhdistetddn muita tietoléhteité
ja sitd voidaan jalostaa liiketoimintalogiikalla. Rakenne pyritdan edelleen pitdimaén samalla
tasolla kuin lahdejarjestelmassa, eika dataa ei mydskaan aggregoida vield, vaan se pidetaan
mahdollisimman tarkalla tasolla. Kultakerroksessa dataa mallinnetaan enemman ja se pitéa
sisdllaén esimerkiksi raportointia varten valmiimmaksi jalostettua tietoa. Rakenteita muun-
netaan enemman liiketoimintalahtoiseksi ja lahdejarjestelmariippuvaisuus pienenee. Tietoja
on esimerkiksi pilkottu useampiin eri kasitteisiin liittyviin tauluihin. Dataa on mahdollisesti
summattu ylemmalle tasolle edellisten kerrosten tarkemmasta tasosta, esimerkiksi mittari-
dataa voidaan summata tuntitasolle, kun taas hopeakerroksella mittaridata voi olla minuutti-

tasolla.

Data-alustan taustalla olevat teknologiat ovat pitkalti Microsoftin (Azuren) palveluita. Da-

taputkia orkestroidaan Synapse Analytics-tyokalulla. Tydkalussa voidaan hallinnoida datan
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siirtdmiseen ja muokkaamiseen tarvittava transformointi, dataputkien ajastukset, ajojen seu-
rannat ynnd muut tyypilliset ETL (extract-transform-load) -toiminnallisuudet. Varsinainen
laskentalogiikka tapahtuu Databricksin tyokirjoilla, jotka ovat siis python, SQL, R, tai scala-
ohjelmointikielilld kirjoitettuja tyokirjoja. Nama siséltavét erilaisia toimintoja, joilla dataa

muokataan haluttuun muotoonsa yll& olevan arkkitehtuurin eri kerroksien vaatimalla tavalla.

Erdénlaisena yhteistyo- tai projektinhallintatytkaluna Data ja tekoély-yksikko seka liiketoi-
minnot kayttavat Azure Devopsia. Sen avulla voidaan kehittda ja parantaa tuotteita nopeam-
min kuin perinteisilla ohjelmistokehitysmenetelmilld. Tyokaluun voi esimerkiksi kirjata
kayttajatarinoita, tehtdvid, bugeja, joille voidaan asettaa tavoiteaikataulu ja niiden edisty-

misté voidaan seurata.

Dataputkien ajoja sek& muuta lokitietoa voidaan seurata Azure Log Analyticsin avulla. Se
on tyokalu, jolla voi muokata ja suorittaa lokikyselyitd Azure Monitor -lokien keradmista
tiedoista ja analysoida niiden tuloksia interaktiivisesti. Kyselyjen perusteella voidaan tun-
nistaa trendejd, analysoida malleja ja laatia johtopéatoksia datasta. Azure Monitor Alerts
puolestaan on eraanlainen halytysten valvontatytkalu. Halytyksien avulla voidaan havaita

ja ratkaista ongelmia, ennen kuin virhe paatyy loppukéyttéjille saakka.

4.7 Nykyiset laadunhallintamenetelmat

Ty0Opajoissa kaytiin lapi kysymysten ja keskustelun avulla nykyisia laadunhallintamenetel-
mié salkkuennusteprosessissa seka tarpeita uusia laadunhallintamenetelmia ajatellen. Kes-
kusteluissa kévi ilmi, ettei Helenill& ei ollut kyseiseen prosessiin olemassa varsinaisia datan
laadun tarkistuksia projektin alkaessa. Ennustevirhetta ja tiettyja yksittaisia sisaltotarkistuk-
sia kuitenkin seurataan, kuten kayttopaikkojen lukumaaréa, lampatilatietoja, tuotetietoja ja
tilaus- ja tarjoustietoja (taulukko 3, numero 4). Naille on maéritetty ohjeet (taulukko 3, nu-
mero 3), kuinka ne validoidaan ja niitd seurataan manuaalisesti analyytikon seka sdhkdkau-
pan asiantuntijan puolesta kerran viikossa paasaantoisesti PowerBI-raportilta. Teknisessa la-
pikdynnissd nousi esille, etta tyypillisesti virheiden esiintyessa virheen havainnut henkild
lahettad sahkopostia osallisille, jota kautta ongelma sitten ratkotaan. Toisinaan virheisté luo-
daan myos tiketti Azure Devops-tydkaluun, mikali kyseessa on esimerkiksi datainsinéorin

havaitsema bugi koodissa, joka vaatii dataputkien korjausta.
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Salkkuennusteprosessin vastuuanalyytikko on arvioinut, ettd prosessiin kdytetyn datan
huono laatu voi aiheuttaa suuriakin taloudellisia haittoja, silla virheellisill& paatoksilla saa-
tetaan s&hkoa suojata ja ostaa vaarin, mika nakyy tallaisessa volyymikaupassa isoina tulon-

menetyksina.

Asiakas- ja sopimustietohaastattelusta selvisi, ettd lahdejarjestelmépuolella datan laatua seu-
rataan automaattisesti erilaisten SQL-hakujen avulla ja erityisesti kirjauskaytantoihin on pa-
nostettu. SQL-hakuja on laadittu perustuen liiketoiminnan tarpeisiin ja néista lahtee myos
korjauksista vastaavalle sopimustenhallintayksikolle ajastetusti lista korjattavista virheista.
Né&in varmistetaan, ettd korjaukset tehdaan ldhdejarjestelméén oikein, sen sijaan, etta dataa
imputoitaisiin tai manipuloitaisiin data-alustalla. Kirjauskaytannoista keskustellaan aktiivi-
sesti MAP-heimon Teams-ryhmassd, jonne myos ohjeistuksia keratdén. Eraan laajan jarjes-
telméahankkeen myota datan laatuun on myds keskitytty huomattavasti enemman, silla muun
muassa tiettyjen kenttien tarkkuusvaatimukset ovat olleet edellytyksend projektin lapivien-

nille.

Materiaaleista ja lapikdynneista kdavi myos ilmi, ettd datan profilointia on tehty pandas-pro-
filing python-kirjaston avulla kaikkiin data-alustan kultatason tauluihin, jotka on sittemmin
linkitetty datakatalogiin kyseisten dataléhteiden tietoihin. Raaka-, pronssi-, tai hopeatason
taulujen profiileja ole luotu, joten datan profiili ndiden kerrosten taulujen osalta ei ole tie-
dossa. Varsinaisia datan laatutarkistuksia, kuten riviméaara- tai tuoreustarkistuksia on myaos
joidenkin tietolahteiden osalta toteutettu deequ python-kirjastolla, joista léhtee automaatti-
nen Teams-halytys testien palautuessa virheellisind. Namé ovat todettu erityisesti datainsi-
ndorien kannalta hyddyllisiksi, sill4 ne nopeuttavat ongelmanratkaisuprosessia seké lisaavat
lapindkyvyyttd. Salkkuennusteeseen kéytettdvaan dataan nditd ei ole kuitenkaan vield mo-

nistettu.

TyoOpajojen perusteella toivottiin myods tarkempaa tietoa dataputkien terveydesta, eli niiden
lapimenosta ja kestosta. Liséksi haluttiin kyetd seuraamaan datan sisallollistd laatua, kuten
taydellisyytta ja tiettyjen kenttien validiteettia. Naiden tietojen avulla pééastaisiin helposti
Kiinni siihen, missé virhe on tapahtunut. Tarkistuksien ohelle olennaisina toiminnallisuuk-
sina nahtiin héalytykset virheista seka dataongelmien tiketdintitydkalu, mutta mahdollisim-
man pitkélle automatisoituna ja niin, ettei se muuta nykyisia toimintatapoja paljon, jottei

aikaa kulu manuaaliseen selvitys- ja seurantaty0hon. Esille nousi myo6s keskustelua
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poikkeamien tunnistuksesta koneoppimisen avulla, jota pohdittiin toteutettavan Azuren Met-

rics Advisor palvelulla.

Toteutukseen toivotut toiminnallisuudet ovat keréatty taulukkoon 9 alla, seka prioriteetti, joi-

den mukaan projektissa edetddn. Mikéli projektissa ilmeni esteitd aikataulun tai teknisten

rajoitteiden osalta, otettiin huomioon kyseisen toiminnallisuuden prioriteetti ja sen tarpeel-

lisuutta uudelleenarvioitiin.

Taulukko 9: Datan laadunhallinnan toteutukseen toivotut toiminnallisuudet

Nro

Toiminnallisuus

Kuvaus

Priori-

teetti

1 Dataputkien ter- = Tekniset mittarit, eli kuinka kauan ajot kestdvat, kasaan- | 1
veys tuvatko ajot tietyille ajanjaksoille, ajot statuksien (suc-

ceeded, failed, jne.) mukaan.

2 Datan sisall6lliset | Datalle maaritetaan sisalléllisid mittareita ja mittauksista | 1
mittarit ja niiden | syntyvat tulokset pystytéan tallentamaan tietokantaan.
tallennus

3 Datan laadun ra- | Mittareiden tuottama data visualisoidaan eri kayttotarpei- | 1
portointi siin (liiketoiminta ja tekninen nakdkulma).

4 Hélytykset ja ti- | Mittareille maaritetdadn raja-arvot, joiden mukaan hély- | 2
ketointi tyksia ja tiketteja syntyy. Halytykset Teams-viesting, ti-

ketdinti Azure Devopsiin.

5 Datan elinkaari Datan elinkaaren visualisointi (liikkkuminen alkuléhteeltda | 3
loppuraportille).

6 Profilointi Muiden taulujen profilointi eri mitaliarkkitehtuurin ta- | 3
soilla (raaka, pronssi, hopea) olemassa olevalla tydka-
lulla.

7 Poikkeamien Poikkeamien tunnistaminen koneoppimisen avulla (Met- | 3

(anomaly) tunnis- | rics Advisor).
taminen

8 Datan laadunhal- | Devops tiketteihin kuluva aika, paljonko auki / kiinni ti- | 3
lintaan kuluvien | ketteja, ym.
resurssien  seu-
ranta
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5 Uusien laadunhallintamenetelmien kayttoénotto

Uusien datan laadunhallintamenetelmien avulla nykyista prosessia voidaan automatisoida,
virtaviivaistaa seka selkeyttéa prosessissa toimivien tahojen vastuita ja tehtévid, mutta myos
parantaa datan laatua ja sitd kautta ennustetarkkuutta. Mitd aiemmin virheisiin p&&staan
kiinni ja laatuongelmat henkilGitya oikeille tahoille, sita pienempi taloudellinen riski tai vai-
kutus virheilld on. Menetelmét ovat rakennettu niin, ettd niitd voidaan tulevaisuudessa mo-
nistaa toisille alueille tekemall& pienida muutoksia, silla ne pohjautuvat teknologiaan, jota voi
skaalata ja mukauttaa tarpeiden vaatiessa. Menetelmien laajentaminen muille alueille tosin

vaatii aina aluksi liiketoimintatarpeiden méaérittdmisen, kuten kaikissa datan laadun hank-

OHJAA

keissa.

MAARITA

Tydkalujen valinta § Tyokalujen asennus Ongelmien korjaus

Roolit ja vastuut Saannét ja mittarit

Toimintaohjeiden

- — kirjaaminen
Lnketmmmta- Automaattiset tiketit
vaatimukset
Profilointi Halytykset

Kuva 10: Datan laadunhallinnan viitekehys

Viitekehys (kuvassa 10) on jaettu kirjallisuudessa esitettyyn viiteen pddkomponenttiin, jotka
ovat madritd, mittaa, analysoi, kehité ja ohjaa. Naiden komponenttien alle on jaettu erilaisia
toimintoja ja aktiviteetteja, joita vaiheiden aikana tehdaéan. Katkoviivalla ympardidyt toimin-
not ovat sellaisia, jotka tyypillisesti tarvitsevat tehda vain ensimmaisella kerralla ja tarvitta-
essa paivittad. Seuraavassa kappaleessa syvennytaéan kayttéonoton vaiheisiin tdman projek-

tin kontekstissa. Ohjaussykli jaa tdman projektin ulkopuolelle aikataulurajoitteista johtuen.

5.1 Kayttoonoton vaiheistus

Datan laadunhallinnan viitekehyksen jalkauttamisen hanke l&hti liikkeelle kuvan 11 mukai-

sesti  helmikuussa, jolloin k&ytiin ensimmaiset keskustelut toimittajan kanssa.
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Toimintatutkimuksen syklisen prosessin viittd vaihetta pyrittiin noudattamaan jokaisessa
syklissd, mutta aivan kaikkien vaiheiden aikana esimerkiksi diagnosointia ei tehty, silla suu-
rin osa ongelman maérittelysta tehtiin projektin alkuvaiheessa. Profilointi jatettiin pois to-
teutuksesta teknisistd rajoitteista johtuen.

Tyokalujen valinta

Kuva 11: Kéyttdonoton vaiheistus

Ensimmaisessa syklissa (maaritd) helmikuusta huhtikuuhun pohdittiin diplomityon rajausta,
eli sopivaa pilotointikohdetta datan laadunhallinnan menetelmien jalkautukselle. T&ssé vai-
heessa myds Kkartoitettiin liiketoimintavaatimuksia sekd tarkoitukseen sopivia tyokaluja.
Muutamien l&pikéyntien jalkeen ja tdmén syklin arviointivaiheen jalkeen todettiin, etté tek-
ninen ratkaisu voisi olla Helenin ymparistéon sopiva, mutta sen kayttoonotto tehtéisiin si-
séisesti omilla kyvykkyyksilla ja resursseilla. Maalis-huhtikuussa kaytiin liiketoimintojen
seka teknisen tiimin kanssa lapi vaatimuksia laadunhallintamenetelmien osalta. Tahan kar-
toitukseen otettiin mukaan salkkuennusteen asiantuntijoita, datainsindori seka prosessin vas-

tuuanalyytikko.

Toisen syklin (mittaa) aikana toukokuussa aloitettiin varsinainen mittausvaihe, jolloin DQ-
moduulin asennukset saatiin data-alustalle tehtyd. Toimittajan konsultti suoritti asennukset
alustalle, jonka jalkeen projektitiimin datainsinori alkoi tydstamaan teknista toteutusta. Ke-
sékuussa laadittiin teknisen arkkitehtuurin muista komponenteista suunnitelma, jonka perus-
teella tarvittavat DQ-moduulit ja muut palvelut saatiin otettua toimintaympéristdssa kayt-
toon. Viikoittaisia statuspalavereita projektiryhmén kesken alettiin pitdiméaéan kesékuussa,
jotta pysyttiin perilla tapahtumista ja tehtavistd. Heindkuun aikana datainsindori sai luotua

tarvittavat toiminnallisuudet teknisen arkkitehtuurin mukaisesti pystyyn alustalle, jotta
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salkkuennusteprosessin datojen osalta osa tarkeimmista mittareista saatiin pystytettyé data-
alustalle.

Kolmas sykli, eli analysointivaihe k&ynnistyi elokuussa, jolloin datan laadusta kyettiin ke-
rédmaan tietoa ja esiintyvista virheistd tehtya halytyksia, sekd luomaan ongelmatilanteista
tiketteja, joita datatiimi pystyi tutkimaan ja selvittdmaan. Projekti myohastyi hieman alku-
peréisesta aikataulusta, silla vaatimuksia alkoi tulla lisa&, ennen kuin alkuperéisia perustoi-
minnallisuuksia (taulukko 10) oli saatu viel& valmiiksi. Tastd syysta tyydyttiin osin yksin-
kertaisimpiin toteutuksiin tiettyjen mittarien, kuten esimerkiksi datan tuoreuden osalta.
Tama todettiin kolmannen syklin arviointivaiheessa elokuun aikana. Elokuussa tehtiin viela
hieman vaatimusmadrittelya raporttien osalta, tarkemmin ottaen siis, mita tietoja tekniseen

ja litketoiminnan nakymiin haluttiin ja kuinka ne visualisoitaisiin.

Kesékuun aikana alettiin my0s kartoittamaan datan omistajuusrakennetta uudelleen ja varat-
tiin alkusyksylle dataomistajien yhteistyoverkosto-tyopaja. Tadman tarkoituksena oli kayda
datan omistajuusrakennetta l&pi ja sovittaa sita niin, ettd laadunhallintandkdkulmaa koros-
tettiin tiettyjen roolien vastuualueissa. Elokuussa pidettiin ensimmainen dataomistajien yh-
teistydverkoston tapaaminen, joissa ndma asiat tuotiin esille. Varsinainen tydpaja, jonka
agendana oli kirkastaa rooleja seka vastuita datan laadun osalta varattiin kuitenkin marras-

kuulle.

Neljas sykli (kehitd) keskittyi padsaantoisesti toiminnan kehittdmiseen seké toteutuksen ar-
viointiin. Alkusyksyn aikana analysoitiin datan laatua ja tyypilliset virhetilanteet sek& niiden
oikaisuohjeet Kirjattiin yls helpottamaan vastaavien tilanteiden ratkomista tulevaisuudessa.
Syklin aikana todettiin, ettd tekninen toteutus vaatisi viela véhan tydstéa muutaman funktion

osalta, joita tutkimuksen Kirjoittaja lahti muokkaamaan.

Néiden liséksi varattiin aika ajoin toistuvia palavereita, joissa kasitellddan Datan hallinnan
ajankohtaisia asioita, kuten datan hallintaan liittyvid tyon alla olevia ja tulevia tdita, jotka
vaikuttavat vastuuanalyytikoiden / heimojen tekemiseen. Mydhemmissa tilaisuuksissa on
teema, kuten esimerkiksi datakatalogin kayttoonotto tai datan laadun kehitykset. Naissa ti-
laisuuksissa on vastuuanalyytikoilla myds mahdollisuus nostaa esiin datan hallintaa koske-
via asioita ja ongelmia, joihin he toivoisivat datan hallinta ja kyvykkyydet -tiimilta tukea.
Tilaisuudet toimivat myods mahdollisuutena kasvattaa tietoisuutta datan laadusta seké liike-

toiminnoissa ettd Data ja tekoély-yksikossa.



Syklien 2—4 keskeiset palaverit ja tydpajat ovat kuvattu taulukkoon 10.

Taulukko 10: Vaihe 2: Viitekehyksen sovittaminen Heleniin, sek& sen jalkauttamisen ja tulosten arviointi

Nro

Osallistuja(t)

Menetelma

Tarkoitus

54

1 Data ja tekodly-yk- | Teams-ty6- | Datan laadun vii- | Lapikéynti teknisestd nd- | 25.4.2022
sikkd, toimittajan | paja tekehysehdotuk- kokulmasta
konsultit sen lapikaynti
2 Data ja tekodly-yk- | Teams-tyo- | Datan laadun vii- | Lapikaynti liiketoimin- | 29.4.2022
Sikko, paja tekehysehdotuk- nan nakokulmasta
séhkokaupan asian- sen lapikaynti
tuntija, toimittajan
konsultit
3 Data ja tekodly-yk- | Teams-ty6- | Datan laatu- | Datan laatumoduulin | 23.5.2022
sikkd, toimittajan | paja moduulin asennus | asentaminen ja kayttoon
konsultit ja opastus opastaminen
4 Datavirrat-tiimin Teams-haas- | Profilointitydka- Profilointityokalun kayt- | 23.5.2022
vetdja tattelu lun kayttdon opas- | t66n opastaminen
taminen
5 Data ja tekodly-yk- | Teams-ty6- | Viitekehyksen Teknisen arkkitehtuurin | 13.6.2022
sikkd, konsultti paja tekninen arkkiteh- | tydstoa
tuuri
6 Data ja tekodly-yk- | Teams-lapi- | Teknisen raportin | Mitd asioita DQ-rapor- | 11.8.2022
sikkd kéynti vaatimusmaaritte- | tilta halutaan seurata
lya
7 Dataomistajat, Teams-ty6- | Dataomistajien Datan laatuun liittyvien | 23.8.2022
Data ja tekodly-yk- | paja yhteistyover- roolien ja vastuiden Kir-
sikkd kosto-tydpaja kastaminen
8 Datainsindorit Teams-pala- | DQ moduulin tek- | DQ-moduulin lisakirjas- | 29.8.2022
veri nisten toiminnalli- | tojen kaytdn opastus
suuksien lapi-
kaynti
9 Datainsingorit Teams-pala- | Logic Apps-work- | Devops tikettien ja kom- | 22.9.2022
veri flow kehitys menttien luonti rajapin-
nan avulla
10 Datainsindorit, Teams-lapi- | Lisafunktioiden Great Expectations funk- | 5.10.2022
konsultti kaynti kayttd  DQ-mo- | tioiden lisédminen
duulissa moduuliin
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511 Maarita

Datan laadunhallinnan viitekehyksen jalkauttamisen hanke lahti liikkeelle helmikuussa, jol-
loin kaytiin ensimmaiset keskustelut toimittajan kanssa. Helenilla oli jo aiemmin kokeiltu
Great Expectations-python Kirjastoa, johon toimittajankin moduuli pohjautui, jonka vuoksi
tyokalu néhtiin sopivan kayttotarkoitukseen. Tdssa syklissé tutkimuksen Kirjoittaja haastat-
teli sekd toimittajan konsultin kanssa etté itsendisesti sisaisia asiantuntijoita tarpeiden kar-
toittamiseksi. Syklin lopuksi arvioitiin, ettd tekninen ratkaisu voisi olla Helenin ymparistoon
sopiva, mutta sen kayttoonotto tehtéisiin sisdisesti omilla kyvykkyyksilla ja resursseilla.

Samoihin aikoihin myos profilointity0kalua ja sen toimivuutta testattiin, silla dataprofiileja
ei ollut aiemmin saatavilla salkkuennustedatasta muutoin kuin kultatason tauluista. Huomat-
tiin kuitenkin, ettei profilointitydkalu toiminutkaan odotetulla tavalla, mika hidasti tdman
vaiheen toteutusta. Syy oli, ettd toisen toimittajan aiemmin syksylla laatima python-auto-
maatio profiilien generoimiselle oli toisesta kirjastosta versioriippuvainen. Ongelmaa ratkot-
tiin datainsindorien kesken ja tutkimuksen toteuttaja osallistui ndihin palavereihin seka sel-
vitystydhdn myos. Lopulta paddyttiin aikataulu- ja resurssirajoitteista johtuen kuitenkin sii-
hen lopputulokseen, ettei profilointitoiminnallisuutta tdmén projektin puitteissa saada toteu-

tettua, vaan odotetaan, ettd datakatalogiin tulee vastaava natiivi ominaisuus.

5.1.2 Mittaa

Toukokuussa tarvittavat asennukset saatiin valmiiksi data-alustalle, minka jalkeen ensim-
maéisié testauksia alettiin toteuttaa. Testauksen alkuvaiheessa paatettiin, etta laitetaan ensisi-
jaisesti pystyyn dataputkien terveysmittarit ja sen jalkeen pohditaan salkkuennustedatan si-
séltomittareita. Nykytila-analyysista ja liiketoimintavaatimusten kartoituksesta tunnistettuja
datan laadun mittareita on esitetty taulukossa 11. Taulukossa on mittarin tyyppi (tekninen
vai sisélléllinen), nimi, kuvaus seka mihin datan laadun dimensioon sen voidaan katsoa kuu-

luvan.
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Mittarin Laadun
tyyppi ulottuvuus
Tekninen | Rivimadrd | Tarkistetaan latausten rivimaéarét, ettd tiedetéddn jos la- | Taydelli-
tauksissa on ongelmia (esim. paivittain tulee x maara ri- | syys
vejd)

Tekninen | Ajojen / la- | Latauksen oletettu kesto tiedossa, ettd tiedetddn jos la- | Ajantasai-
tauksien tauksissa on ongelmia (oletettu kesto 1h, mutta nyt kes- | suus
kesto tanyt 3h)

Tekninen | Tuoreus Datan pitdé olla véhintdadn yhtd tuoretta kuin x pdi- | Ajantasai-
véaé/tuntia/tmv ennen nyKkyisté aikaleimaa (esim. pdivan | suus
vanhaa, ei vanhempaa)

Tekninen | Skeeman Onko skeema muuttunut? Oletetaan ettd taulun sarak- | Oikeelli-

validointi keet ovat X, y ja z. suus

Siséllolli- | NULL-ar- | Puuttuuko oleellisia tietoja (nulleja yleensa 50 % ar- | Taydelli-

nen vojen voista, nyt 80 %) Syys
maara

Siséllélli- | Uniikkius | Oletetaan, ettd kenttd saa ainoastaan uniikkeja arvoja, ei | Ainutlaa-

nen duplikaatteja tuisuus

Siséllolli- | Arvojen Kentdn arvot pitad olla maaritetylla valilla tai saada | Oikeelli-

nen distribuutio | méaaritetyn logiikan mukaisia kategorisia arvoja. suus

Siséllélli- | Oikeinkir- | Kentan arvojen pitda noudattaa tiettya kaavaa / olla tie- | Oikeelli-

nen joituksen tyssd muodossa. suus
tarkistus

Dataputkien terveysmittareiksi valittiin havaittavuuden periaatteita noudattaen tuoreus, vo-
lyymi, skeema ja arvojen distribuutioiden seuranta. Ajojen keston seuranta tapahtuu lokitie-
tojen avulla. Datan elinkaaren visualisoinnin osalta kehitys on vield kesken, silla nykyisté
putkista oikeanlaisen teknologian puutteen vuoksi ei ole mahdollista tuottaa tarpeeksi katta-
vaa elinkaaren visualisointia. Myds volyymin seuranta todettiin haasteeksi, sill& saantomaa-
ritykset eivat viela tue dynaamisia parametreja. Tuoreus todettiin ndistd mittareista hanka-
limmaksi toteutuksen osalta, silla siihen vaadittua funktiota ei ollut asennetussa dq-moduu-
lissa valmiina, vaan se jouduttiin tekemdaan kustomoituna funktiona. Muut tarkastukset, ku-

ten skeeman validointi, uniikkius seka taydellisyys pystyttiin toteuttamaan asennetun
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moduulin valmiilla funktioilla. Naiden liséksi laadittiin yksinkertaisia oikeellisuustesteja, eli
minké kenttien tulee noudattaa tiettyd kaavaa tai mitk& kentat eivét saa saada tyhjia arvoja.
Na&it4 mittareita varten sparrailtiin salkkuennusteprosessin liiketoiminta-asiantuntijoita, sill&

heilld oli kattava ymmarrys datan siséllosté ja minkélaisia arvoja niiden tulee saada.

Tassa vaiheessa projektia laadittiin myos tekninen arkkitehtuurisuunnitelma, joka on esitet-

tyné kuvassa 12.

: Data Quality

Kuva 12: Datan laadunhallinnan tekninen arkkitehtuuri

Saannot muodostuvat Databricks tyokirjojen sekd JSON-konfiguraatiotiedoston avulla. Da-
tainsindori kirjaa méaritetyt sdanndt JSON-konfiguraatiotiedostoon (kuvassa 13) seké lisaa
Databricks tyokirjakomponentin dataputken viimeiseksi vaiheeksi orkestrointityokalussa
(Azure Synapse Analytics). Orkestrointityokalussa maaritetadn myos parametrit (taulu seké
mitaliarkkitehtuurin kerros) mihin sdannét halutaan kohdistaa, olettaen, ettd konfiguraatio-
tiedostot ovat luotu. Tdman seurauksena master-putkien ajon yhteydessa myos datan laadun
sédannot ajetaan aina lapi ja testien tulokset tallentuvat deltatauluihin. Vaihtoehtoisesti s&an-
not voidaan myos ajaa manuaalisesti, mikali data péivittyy tihedsti eika testeja haluta tai ole

tarpeellista ajaa liian usein.
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3 "table": "table name",

4 "ClDQRules": [

{"expect column values to be unigque™: {
"column”: "column name"

Kuva 13: JSON-konfiguraatiotiedosto

Hélytyksien osalta hyoddynnettiin Log Analyticsia sekd Azure Monitor Alerts-tydkalua,
jonne voidaan parametrien avulla valikoida halutut seurattavat asiat. Deltatauluista luetaan
tietyt sarakkeet, jotka kirjoitetaan Log Analyticsiin omaan tauluunsa. Monitor Alerts puo-
lestaan seuraa tuota taulua ja onko sinne ilmestynyt rivejd, joissa validoinnin tulos on vir-
heellinen. Logic Appsiin rakennettu logiikka (kuvassa 14) tunnistaa, mikéli Monitor Alert-

sista tulee halytys, ja laatii timén perusteella tiketin (work item) Azure Devops-tyokaluun.
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When a HTTP reguest is received
h
Y Initialize variable
s
E Run query and list results
'S
For each
*Select an output from previous steps
m value x
Create DQ issue
N
i Get Stewards Array
h

B

For Each Steward in Array create comment

%

Select an output from previous steps

Qutputs x

-

Create comment to alert each Steward

A e

f Add an action

f Add an action

Kuva 14: Logic Apps-prosessi tikettien luontiin

Tiketille (kuvassa 15) tuodaan tieto virheilmoituksesta ja kuvaukseen linkitetdan virheen
triggerdiva rivi, jota voi mennd tarkastelemaan Log Analyticsista. Lisdksi tikettiin kommen-
toidaan taulusta vastaava henkild, jotta tima saa myds sahkdpostiinsa ilmoituksen, etta da-

tassa on havaittu virhe.
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Planning

Discussion

Kuva 15: DQ-tiketti Devopsissa (esimerkki)

5.1.3 Analysoi

Tietojen analysointitydkaluksi valikoitui PowerBI ja sinne rakennetut raportit, jonne kerét-
tiin tietoa mainituista mittareista ja testien tuloksista. PowerBl-raportteja lahestyttiin karke-
asti kahdesta ndkokulmasta, joista toinen on paasaéntoisesti liiketoiminnan kéyttoon seka
yleiseen datan laadun nakyvyyteen koko organisaatiolle, ja toinen virheita selvittaville osa-
puolille, eli esimerkiksi Data ja tekoalytiimin datainsinddreille, analyytikoille seka liiketoi-
mintojen datavastaaville. Tarkeaa oli laatia seka liiketoimintaystavallinen nakyma, etta tek-
nisten ongelmien ratkaisuun suunnattu ndkyma. Liiketoimintandkyma pyrittiin rakentamaan
riittdvan yksiselitteiseksi ja kevyeksi, jota esimerkiksi ylempi johto tai muut liiketoiminta-
asiantuntijat saavat tarvitsemansa tiedon tarpeeksi kompaktissa muodossa. Liiketoimintara-
portti on esitetty kuvassa 16. Taté raporttia voi hyodyntaa seka liiketoiminta, vastuuanalyy-
tikko ettd muut prosessin sidosryhmat. Liiketoimintaraportille tuodaan paasaantoisesti ag-
gregoituja tuloksia, joilla pyritddn antamaan kokonaiskuvaa siitd, misséd kunnossa Helenin

data-alustan data on.
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Datalshde
Datan laatu u 2692022  29.9.2022
Saantojen mukaiset rivit (%) Tutkitut rivit (Ikm) Virheelliset rivit (Ikm) Maaritetyt séannot yhteensa (Ikm)
100 % 2 340M 40 39
Elements Valid Rate Elements Inspected Elements Invalid Rules Defined
Taydellisyys Ajantasaisuus Oikeellisuus
0.00 % ’A=‘ 100.00 % 0.00 % " < ‘ 100.00 % 0.00 % J 100.00 %
100 % 60 % 100 %
Datan laatu yleisesti
dq_kpi @ Ajaniasaisuus @ Oikeellisuus @Taydellisyys
100 %

2
I PP PR EE SR
=
S 50%
g
<]
3

0%

26. syys 0:00 26. syys 12:00 27. syys 0:00 27. syys 12:00 28. syys 0:00 28. syys 12:00 29. syys 0:00

execution_batch_date

Kuva 16: Liiketoiminnalle suunnattu datan laadun raportti (esimerkki)

Kéayttdja voi rajata raportilla ndkyvia tietoja ajankohdan mukaan seka lahdejérjestelmittéin.
Tyypillisesti liiketoiminnoissa ollaan kiinnostuneita datan laadusta lahdejérjestelmétasolla,
vaikka tietyn liiketoiminnan tietomallissa olisi yhdistelty eri lahteistd saatuja tietoja. Tama
antaa osviittaa siitd missa datavirhe on tapahtunut.

Tekninen raportti (kuvissa 17 ja 18) on paasaéantoisesti luotu virheiden selvitysty6té ja juu-
risyiden selvittdmista varten, silld sinne tuodaan hienojakoisempaa tietoa, mihin kayttajat
voivat porautua vaikkapa rivitasolle saakka.
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Data Quality Monitoring - Executions 219202 B 90202 B

Rules Invalid Rate and Rules Valid Rate by execution_batch_date C) ()

@Rules Invalid Rate @ Rules Valid Rate

100 %
view_id ~
validation_result ~
50 %
execution_batch
0%
25, 2. loka 9. loka

z
<

z
<

Rules Invalid Rate and Rules Valid Rate

z
<

syys
exscutian_batch_date database
execution_batch id exeoution_batch_timestamp Elements Inspected Elements  Elements Valid Elements Invalid Rate  validation_result Rules A A v
. Invalid Executed
0102022 16.42.16 1894 089 1 1894 988 0.00% False 3 e
910.2022 16.42.16 17620 0 17620 0.00 % True 1
9.10.2022 16.37.00 73116 063 0 73116063 0.00% True 13 Al hd
61 660 820 0 61660820 0,00% True 10
1894 844 1 1894 843 0.00% False 3 source v
17620 0 0.00% True 1 al o
73004 699 0 0.00% True 13
61606 280 0 0,00% True 10
1894 383 1 0.00% False 3 . y
17620 0 0.00% True 1
7.10.2022 16.37 46 72693343 0 0.00% True 3 IRA ~
Total 6916 318 743 108 6916 318 635 0,00% 761

Kuva 17: Tekninen nakymaé (1/2) (esimerkki)

Kayttaja voi myos rajata tietoja haluamaansa l&hdejérjestelméan tai mitaliarkkitehtuurin ta-
solle (raaka/pronssi/hopea/kulta), voidakseen kartoittaa tarkemmin missa virhe on tapahtu-

nut tai onko jokin saanto tai taulu, joihin virheitd kohdistuu enemméan.

Data Quality Monitoring - Executions 2102002 B 010202 [
Invalid Rows per Groups O O
93 ; view_id
Batches 14 dm_map.
23 bronzs view_id v
26,88 % ®bronze Al v
Batches Invalid Rate 14 bronze
bronze
49 14 @bronze validation_result ~
Rules Defined @®bronze Al ™
14 @df_temp
761 4 @bronze
. 14 execution_batch ~
Rules Executed 4
v Al
70 layer Rules Rules  Rules Elements Inspected Elements Elements Invalid Rate
Executed Invalid Invalid Rate Invalid
Rules Invalid v
bronze ‘ 390 2 0,51% 5445799 234 84 0,00 % Al
v
o B dm_map | 92 68 73,91% 43865 497 22 0,00 %
9,20 /U =] 92 68 7391% 43 865 497 24 0,00 %
Rules Invalid Rate [ expect_column_values_to_be_between 23 23 100,00% 43 480 287 2 0,00 % Es -
[ expect_column_values_to_be_unique 23 405 210 0 0,00 % Al v
108 I function_custom_sql_with_batch 46 45 97,83 % 1 Infinity
Flsments Invalid & silver | 279 1426 654 012 0 0,00% source
Total | 761 70 9,20% 6916318 743 108 0,00% A
v
6 916M
Elements Inspected table v
Al W
0,00 %
Elements Invalid Rate

Kuva 18: Tekninen nakyma (2/2) (esimerkki)
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PowerBI:hin luotiin sovellus, jonka alle tekniset nékymaét tuotiin. Edelld mainittujen datan

laadun raporttien liséksi luotiin erillisid nakymig, jotka siséltavat tietoa dataputkien tervey-

destd, eli siis ajojen l&pimenosta ja mihin ajankohtiin niitd on ajastettu. Yleisnakymaé ajojen

ldpimenosta on esitetty kuvassa 19 ja tuntindkymaé on esitetty kuvassa 20.

Synapse integration pipeline runs

PipelineName

PipelineName

PipelineName StartDate

StartTime

EndDate EndTime Duration

Status

9/29/2022
929/2022
9/28/2022
0128/2022
FPipelineName. 912712022
912712022
912612022
9/26/2022
912412022
912412022

Kuva 19: Yleisndkyma dataputkien terveydesta (esimerkki)

6:07:28 PM
6:00:06 PM
6:09:06 PM
6:00:03 PM
6:06:56 PM
6:00:06 PM
6:07:03 PM
6:00:06 PM
6:00:01 PM
6:05:41 PM

29.9.2022 6:14:29 PM 00:07:01
2092022 6:07:26 PM 00:07:20
28.9.2022 6:16:54 PM 00:07:48
2892022 6:09:05PM 00:09:02
27.8.2022 6:12:42 PM 00:05:46
2792022 6:06:53 PM 00:08:47
26.9.2022 6:13:26 PM 00:08:23
26.9.2022 6:07:00 PM 00:06:54
2492022 6:0540PM 00:05:39
24.9.2022 6:11:40 PM 00:05:59

@ Llink: AZiWeSyregse

9/29/2022
Lalest StariDate

Status

All ~

10 (100%)

Datainsind6ri voi valita raportilta haluamansa dataputken valikosta ja tarkastella aiempia

ldpimenoja eri ajankohtina tai statuksen mukaan, seké siirtyd Azure Synapsen monitorointi-

sivulle kyseisen ajon tarkempiin tietoihin klikkaamalla raportin oikeassa ylakulmassa olevaa

oranssia infopainiketta.
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Synapse integration pipeline runs
PipelineName Status
All \ Al

Pvm 0 1 2 3 4 5 6 7 8 22 23 Total -

&
8
8
3
3

665

9/28/2022 16 20 21 721
912712022 24 19 24 709
912612022 15 17 25 477
9/25/2022 46 26 1 603
912412022 0 32 31 62
9123/2022 1 31
9/22/2022 29 29 33 933
9121/2022 26 29 33 894
912012022 30 26 39 1,057
9/19/2022 3 3 180 1,164
9/18/2022 39 36 38 1,069
917/2022 2% 34 37 1,008
9/16/2022 30 30 38 646
911512022 31 3 1 349
911412022 2 1 4
9/13/2022 38 32 34 4 676
91212022 2 379
9/11/2022 46 31 32 41 1,133
9/10/2022 23 28 30 37 663
9/9/2022 37 24 28] S 1 664
9/812022 ) 31 32 % 26 26 35 39 39 1,079
91712022 54 | 51 44 40 36 31 30 29 32 27 29 R 46 51 36 30 1,072
Total 1,366 1,079 1,540 1,484 991 1,071 867 810 765 677 1,307 654 1,615 767 596 585 685 1,032 1,506 1,015 739 1,120 762 844 23,886 %

Kuva 20: Kuormitus tunneittain (esimerkki)

Ajankohdat, joihin ajoja kohdistuu enemman ovat merkitty tummalla sinisell& ja vaaleam-
malla merkittyin& aikoina ajojen kuorma on pienempi. Tdman matriisin avulla voidaan hah-
mottaa mita putkia tulisi ajastaa putkia toisiin ajankohtiin, jotta kuormitus on tasaisempaa.

Néiden liséksi haluttiin tietoa prosessiin kuluvista resursseista tai siitd, kuinka paljon virheita
esiintyy ja miten kauan niiden selvittdmiseen kuluu aikaa. Tieto saadaan luettua suoraan
Azure Devopsista natiivin PowerBI-datakonnektorin avulla. Téta raporttia hyodynnetaan l&-
hinn& sisdisesti hahmottamaan, miten virheiden korjausprosessia voidaan parantaa sekéa
kuinka voitaisiin lisata lapinakyvyytta. Liiketoimintaraportille on mahdollista tuoda jatkossa
tastd datasta jalostettua metriikkaa. Resurssien seurannan raportin kehitys jai vield kesken,

silld muiden raporttien prioriteetti oli korkeampi.

5.1.4 Kehit4

Kehitysvaiheessa viela tyostettiin tiketdinnin teknisia toiminnallisuuksia, silla tieto datavas-
taavasta piti saada luettua konfiguraatiotiedostosta ja kirjoitettua se automaattisesti Logic
Appsin avulla tiketin kommenttikenttaan, jotta ilmoituksesta tulee myos sahkopostiviesti da-

tavastaavalle. Tama toiminnallisuus saatiin lopulta lokakuun aikana valmiiksi.

Jahka datan laadunhallintamenetelmid ja tyokaluja hyddynnetdén kaytdnnossa, voidaan al-

kaa kerryttdd ymmarrysta yleisimmin toistuvista ongelmista ja toimintaa kehittda. Datatiimin
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tulee vastuuanalyytikon ja datavastaavan johdolla nostaa esille laadussa esiintyvat puutteet
heimokokouksissa ja yhdessé selvittdd ongelman juurisyyt. N&in kasvatetaan myas liiketoi-
mintojen puolella ymmarrysté datan laatutietoisuudesta. Selvitettyihin tiketteihin sen sulke-
misen yhteydessa voidaan lisata juurisyy, jonka avulla voidaan seurata yleisimmin esiintyvié
virheitd ja jatkossa pyrkia kitkem&an namaé esimerkiksi kytkettéessa uusia dataléhteité data-
alustalle.

Tahéan projektiin yhtend esimerkkind otettiin sopimusdatassa esiintynyt virhe, jonka mukaan
asiakkaan kulutustieto oli negatiivinen. Virhe havaittiin mééritettyjen saénttjen ja hélytysten
avulla. Ongelmaa l&hdettiin selvittdméan aluksi kerros kerrokselta yksinkertaisella SQL-
haulla, jonka jalkeen todettiin, ettd virhe oli tullut sellaisenaan data-alustalle. Tama viittasi
siihen, ettd virhe oli todennakaisesti tullut 1ahdejarjestelmésta tai virhe on johtunut esimer-
kiksi tiedonsiirrosta. Mikali virhe on tapahtunut data-alustan ulkopuolella, niin datavastaa-
van tehtdva on selvittdd ongelman syy tai eskaloida se seuraavalle virheesta vastaavalle ta-
holle. Nain tassékin tapauksessa toimittiin, eli kun todettiin ongelman tulleen sellaisenaan
data-alustalle, tiketti eskaloitiin asiakaskohtaamisen tietoalueen datavastaavalle. Hanen vas-

tuullansa oli katsoa, ettd ongelman syy selvitetdén ja lopulta kirjata tiketti ratkotuksi.

Tamaén esimerkkicasen seké projektiryhman kanssa keskustelun johdosta laadittiin joukko

kysymyksia ongelmanratkaisun tueksi:

Datan laadun saantérikkomus havaitaan, tyypillisesti sdantd on maaritetty yhdelle tau-

lulle tiettyyn kerrokseen:

e Missa virhe esiintyy ensimmaisen kerran? Tarkista raaka, pronssi, hopea, kulta, seka
raportointikerros. Mikali ongelma on tullut sellaisenaan data-alustalle (eli esiintyy

raakakerroksella), eskaloi datavastaavalle.

Ongelma ei todennakadisesti ole tullut sellaisenaan data-alustalle, vaan johtuu esimer-

kiksi transformointi- tai laskentalogiikasta:

e Kohdista virheen sijainti, eli kerros, kuten edellisessé vaiheessa. Kay lapi transfor-
mointi- ja laskentalogiikka kyseisen kerroksen ja sarakkeen osalta. Milloin koodia

on paivitetty / mita on muutettu?
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e Onko tieto vaarin kaikkien rivien osalta vai vain osittain? Koskeeko virheet vain tiet-
tyd latausta / ajankohtaa? Onko skeema muuttunut (muutettu, lisatty tai poistettu sa-

rakkeita)? Ovatko datatyypit tai formaatit ennallaan?
e Tarkista dataputkien tilanne, eli onko ajoja kaatunut / ovatko ne vield kesken ym.

e Tarkista orkestrointityokalun virheloki, jos sellainen on saatavilla. Tdma todenné-

koisesti antaa virheen triggerdivan tyokirjan ja rivin koodissa.

e Onko ympdristssd tapahtunut muutoksia, jotka olisivat voineet aiheuttaa virheita
jarjestelmdén? Onko annettu hairidtiedotteita tai tiedotettu huoltokatkosta? Tarkista
mya0s ulkopuolisten palveluntarjoajien tilanne, eli Synapse, Databricks, ym. palvelu-

jen tilanne.

e Onko prosessissa tapahtunut muutoksia, kuten latausten ajankohdan muuttuminen?

Onko prosessissa esiintynyt vastaavaa ongelmaa aiemmin?
e Tarkista my6s konfiguraatiotiedoston rakenne, onko JSON oikeassa muodossa?
Ongelma on raportointikerroksella:

e Lue data sisdan esimerkiksi tyhjaan raporttiin ilman kasittelyé ja vertaa virheelliseen

dataan.

e Kay lapi transformointi- ja laskentalogiikka kyseisen virheen osalta yksi késittelylo-

giikka kerrallaan ja yrit& havaita milloin virhe esiintyy ensimmaisen kerran.

Kun ongelman syy on selvinnyt, ongelman korjausprosessi tulee kéynnistaa seka kommuni-
koida seuraavat askeleet prosessin osallisille. Kommunikointikanava lahtokohtaisesti on De-
vops tiketin keskustelu tai Teams, mutta ongelman laajuudesta tai vakavuudesta riippuen
saatetaan hyodyntaa esimerkiksi Teams-kanavia ja séhkdpostia. Ongelman korjaamisen jél-

keen on hyva dokumentoida syy ja ratkaisu seka tiketille, ettd Teams-kanavan Wiki-sivulle.

Vastuista laadittiin myos alustava datan laadunhallinnan RACI malli yhdessa datan hallinta

ja kyvykkyydet-tiimin voimin seka dataomistajien tuella. Malli on esitetty kuvassa 21.
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Sovellusvastaava RElETYLENI) [ Datan laatuinsindori DEIEVETCEVE] Vastuuanalyytikko Datainsin6ori
kKyvykkyydet
A C R R

Liiketoiminta- Cl
impaktin
analysointi

Datan laadun (0] A (G5 R Cl
tarpeiden
kartoitus

Datan laadun A (G5 R Cl
arviointi

Liiketoiminnan AR Cl Cl
sitouttaminen

DQ-mittarien C C A R C R Cl
maaritys,

arviointi ja

priorisointi

Datan laadun A R R R
tarkastelu ja
monitorointi

Datan A R R R R
laatuvirheiden
seuranta

Datan Cl AR R R R
laatuvirheesta
raportointi

Juurisyyanalyysi  Cl C Cl AR R R R

Ongelman C AR R R R
korjaus

Kuva 21: Datan laadunhallinnan roolit ja vastuut Helenilla
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6 Johtopaatokset

Tassa luvussa tarkastellaan tutkimuksessa tehtyjen havaintojen ja tulosten perusteella vas-
tauksia asetettuihin tutkimuskysymyksiin. Tutkimuksessa esille nousseet ylatason havainnot
olivat usein tunnistettavissa teoriasta sekd aiemmasta tutkimuksesta, mutta tutkimuksen ede-
tessé todettiin, ettd yksityiskohtaiset ratkaisut perustuivat enemman asiantuntijahavaintoihin
ja kaytannon kokemukseen, silla organisaatiossa kaytettyihin teknologioihin tai haluttuun

arkkitehtuuriin yhteensopivaa tutkimusta tai teoriaa 10ytyi hyvin vahan, jos lainkaan.
6.1 Datan laadunhallinnan kéayttéonotto

Taman alaluvun tarkoituksena on pyrkié vastaamaan paatutkimuskysymykseen: Miten datan
laadunhallinnan menetelmét ja periaatteet voidaan ottaa kdyttdon Data ja tekoaly -yksikon

prosesseissa ja pienasiakasmyynnin salkkuennusteprosessissa?

Datan laadunhallinnan p&éperiaatteet voidaan tiivistaa viiteen padprosessiin, jotka ovat maa-
rit4, mittaa, analysoi, kehitd ja ohjaa. Nam4, kuten monet muutkin datan laadunhallinnan
periaatteet perustuvat laatukirjallisuuteen. Viisi padprosessia on lainattu DMAIC-mallista.
N&ma viisi prosessia toimivat ohjenuorana siind, miten laadunhallintamenetelmié voidaan
ottaa kayttéon organisaatiossa ja mité asioita tulee ottaa huomioon. Malli on geneerinen, eli
sitd voidaan soveltaa teknologiasta riippumatta, mutta jalkautus vaatii vaiheiden noudatta-

mista ainakin ylatasolla ja menetelmien sovittamista kohdeorganisaatioon.

Madrité-vaiheessa pyritdan kartoittamaan organisaation tarpeet ja vaatimukset koskien datan
laatua sekd hahmottamaan, mité organisaatiossa on taman asian saralla mahdollisesti edis-
tetty jo. Datan laadun osalta tdma tarkoittaa, ettd rakennetaan kattava ymmarrys datapéa-
omasta, eli tunnistetaan, mika on liiketoimintakriittista tai korkean riskin dataa, jonka osalta
laatua halutaan tai on kannattavaa seurata. Yrityksen tulisi keskittyd nimenomaan dataan,
jonka heikolla laadulla voi olla merkittavia vaikutuksia. Tassa vaiheessa keskitytadn myds
kuvaamaan tai kerddmaan olemassa oleva materiaali nykyisesta prosessista ja mahdolliset
ongelmakohdat, joiden osalta asioita halutaan parantaa. Lisaksi hahmotetaan mit4 kdytossa

olevia tyokaluja voidaan hyddyntéé datan laadunhallinnan arkkitehtuurissa ja rakennetaan
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hahmotelma siit4. Salkkuennuste tunnistettiin liiketoimintakriittiseksi prosessiksi ja sen
kayttdman datan laadussa oli jo aiemmin havaittu puutteita, jonka vuoksi sen laatua oli valt-
taméatontd alkaa seuraamaan. Huomattiin kuitenkin, ettd nykyisessd prosessissa on paljon
manuaalisia- ja monivaiheisia tarkistuksia, joita jo alkuvaiheessa epailtiin olevan liian mo-
nimutkaisia automatisoida tai tehda koneellisesti kyseisilla tyokaluilla. Tasté syysta paatet-
tiin toteuttaa yksinkertaisemmat tarkistukset tdimén projektin puitteissa ja monimutkaisem-
mat testit vasta kun tydkalut ja menetelmét ovat otettu k&yttdon.

Mittausvaiheessa olennaista on maarittdd mitattavat asiat tarkemmin hyédyntéden aiemman
vaiheen tuloksia. Liiketoimintakriittisen datan osalta valitaan esimerkiksi tietyt sarakkeet tai
asiat, joita halutaan seurata. Tassd voidaan myos hyddyntaa profiloinnin tuloksia, mikali da-
tan osalta ei valittomaésti osata sanoa minkalaista kaavaa sen tulisi noudattaa, niin voitaisiin
hyodyntaa profiileja apuna datan laadun mittarien raja-arvojen maarityksessa. Laaja-alaisen
datamassan profilointi koitui kuitenkin ongelmaksi, silla datakatalogin taustalla oleva raja-
pinta rajoitti kutsuja, eli isoja maarié profiileja ei pystytty koneellisesti tuottamaan. Salkku-
ennusteen kultakerroksen datoista oli kuitenkin profiili olemassa, mutta niité ei koettu tar-
peellisiksi, silla usein datan parissa tydskentelevét analyytikot tai lilketoiminnan asiantunti-
jat osaavat kertoa milta datan tulisi ndyttaa, kuten tassakin tutkimuksessa. Varsinainen mit-
taus voidaan aloittaa, kun vaatimukset on tunnistettu ja tyokalut mittausta varten pystytetty.
Mittaus tapahtuu automaattisesti saantdjen maarittdmisen jalkeen, jahka ne on ajastettu esi-
merkiksi aina masterputken ajon yhteyteen, jolloin mittausdataa (salkkuennusteen datoista)

saadaan pdivittain.

Datan laadun kunto konkretisoituu analysointivaiheessa, jonka aikana mittausvaiheen tulok-
sia paastaan nakemaan. Analysoinnin tarkoituksena on tuoda lapinékyvyyttd datan laatuun,
havaita virheet mahdollisimman aikaisessa vaiheessa ja tuloksien avulla tehdé johtopaatok-
sid datan laadun virheiden synnysta. Tulokset tallentuivat datalaken deltatauluihin, joista
arkkitehtuurin mukaisesti tieto ui sekd& monitorointi- ettd raportointityokaluun. Tiedoista
koostettiin datan laadun raportteja eri kéayttajaryhmille ja eri tarpeisiin. Liiketoiminnalle laa-
dittiin yleiskuva datan laadusta ja sen kehityksesta eri dimensioineen (ajantasaisuus, taydel-
lisyys ja oikeellisuus) ja kayttaja voi rajata nakyman dataléhteitda omien tarpeidensa mukai-
sesti. Juurisyyanalyysin tueksi laadittiin tekninen raportti, joka sisaltaa useita eri nakymia,
kuten dataputkien seurantandkyman, ajojen kuormitus eri ajankohdittain sek& datan laadun

mittarien yksityiskohtaisempi nakyma.
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Kehittdmisvaiheen prioriteettina on korjata analysoinnin aikana havaitut ongelmat ja vii-
meistéan selvittad juurisyyt. Juurisyyanalyysissa voidaan jalleen lainata laatukirjallisuudesta
tuttuja metodeja, kuten kalanruotokaaviota tai ”Five Whys”-metodia. N&iden avulla laadit-
tiin yhtend tuotoksena joukko kysymyksid auttamaan virheen selvitystydssé. Kehittamisvai-
heessa olennaista oli myo6s 10yta4 seka liiketoiminnalle ettd data- ja tekoaly-yksilolle sopivat
yhteiset toimintamallit ja tyokalut, jonka vuoksi pééatettiin hyodyntdd Azure Devopsia seka
Microsoft Teamsia tapaustenhallintatydkaluina. Suuri osa liiketoiminnasta sek& Data ja te-
kodly-yksikko kéayttavat molempia tyokaluja péivittaisessa tydssaan, jonka vuoksi ne koet-
tiin tarpeeksi kevyeksi ratkaisuksi. Liséksi tarkedd oli, ettd monitorointi tapahtuu pienelld
vaivalla, eli se haluttiin automatisoida mahdollisimman pitkalle, sill4 aiemmin virheiden
seurantaan ja selvittelyyn kului paljon aikaa eiké vastuunjako ollut selkedd. Kehittdmistyon
tuloksena pystyttiin myos osittain jalkauttamaan datan omistajuusrakennetta, joka ei varsi-
naisesti kuulunut projektin rajaukseen, mutta joka néhtiin olennaiseksi osaksi datan laadun-

hallintaa. Tdman johdosta laadittiin RACI-malli datan laadunhallintaan.

6.2 Datan laadunhallinnan hyddyntaminen

Tamaén alaluvun tarkoituksena on pyrkiéd vastaamaan apututkimuskysymykseen: Miten da-

tan laadunhallintaa hy6dynnetaan?

Datan laadunhallintaa hyddynnetdan padsaantoisesti saamaan arvoa datasta, josta jalostetaan
tietoa. Mikéli paatoksenteossa kaytetaan virheellista tai huonolaatuista tietoa, eivat paatok-
senteon seurauksien voida olettaa olevan mieluisia, vaan pahimmassa tapauksessa ne voivat
aiheuttaa tulonmenetyksia. Teoria datan laadunhallinnasta esittdd myos, ettd datan laadun-
hallinnan avulla voidaan lisata lapindkyvyytta datan laatuun ja sitd kautta kasvattaa organi-
saation laatutietoisuutta. Mita selkedmpad oman tydn vaikutus datan laatuun on, sita toden-

nékodisemmin tydn laatuun kiinnitetddn enemman huomiota ja virheilta voidaan valttya.

Datan laadunhallinta ndhd&an myos muutoksenhallinnan Kriittisena tukiprosessina, silla mo-
nissa muutoksissa, kuten esimerkiksi tietojarjestelméprojektien tai uuden kumppanuussuh-
teen alkaessa saatetaan luoda uusia rajapintoja tai yhdistaa uusia tietoléhteita. Naisséa yhteyk-

sissa tyypillisesti asetetaan odotuksia ja vaatimuksia datan laadusta.
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6.3 Datan laadun mittarit

Taman alaluvun tarkoituksena on pyrkié vastaamaan apututkimuskysymykseen: Mitd datan
laadun mittareita data-alustan ja salkkuennusteen osalta tulisi olla?

Ennen tutkimusta varsinaisia datan laadun mittareita ei ole ollut eikd laadusta ole tuotettu
raportointia yksikon ulkopuolelle, vaan ymmarrys datan laadun tasosta on ollut 1ahinna Data
ja tekodly-yksikon seka liiketoiminnan aktiivisimpien raporttien seuraajien tai datan hyo-
dyntgjien tiedossa. Datan laadun seurantaan ei ollut myoskaan yhdessa maaritettyja tyoka-

luja tai standardisoitua tapaa mitata sita.

Mittarit valikoituivat osittain teorian ja osittain organisaation asiantuntijoiden tietdamyksen
avulla. Teoriassa datan laatu jaetaan dimensioihin, joista osa on datalle luontaisia ja osa on
jarjestelmasta riippuvaisia. Tassd tutkimuksessa luontaisista ominaisuuksista puhutaan ’si-
sallollisind” mittareina ja jarjestelméstd riippuvaisista teknisind” mittareina. Siséllollisten
datan laadun mittarit saatiin pitkélti kartoitettua vastuuanalyytikon ja hinnoitteluasiantunti-
jan tietdmyksella. Mittareiksi valikoituivat salkkuennusteen datalahteiden osalta NULL-ar-
vojen maéara (taydellisyys), duplikaatit (oikeellisuus), seka arvojen distribuutio (oikeelli-

suus).

Datan siséllollisten mittarien lisaksi on hyva seurata dataputkien kuntoa, eli niin sanottuja
teknisid mittareita, sill& laskenta- ja transformointilogiikat voivat omalta osaltaan aiheuttaa
datan laadun ongelmia. Teknisten mittarien valinnassa voidaan kayttda mallina havaittavuu-
den periaatteita, jotka ovat tuoreus, volyymi, skeema, jakauma ja datan elinkaari. Naista va-

littiin seurattavaksi tuoreus (ajantasaisuus) ja skeema (oikeellisuus).

6.4 Tulosten ja luotettavuuden arviointi

Tutkimuksen tavoitteena oli jatkojalostaa laadunhallinnan viitekehysta Helenin toimintaym-
paristdon sopivaksi sekd jalkauttaa periaatteet ja tydkalut data-alustalle seké liiketoiminta-
prosessiin. Tama kattoi salkkuennusteprosessissa kédytetyn datan sisallon seka dataputkien

teknisten mittareiden méaarittdmisen, mittaamisen ja analysoimisen.
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Madrittelyvaiheessa projektille asetettiin tiettyj& toiminnallisuusvaatimuksia, jotka ovat esi-
tetty taulukossa 12. Tietyille toiminnallisuuksille annettiin korkeampi prioriteetti, silla ne

nahtiin valttaméattdmin viitekehyksen jalkauttamisen onnistumisen kannalta.

Taulukko 12: Toivotut datan laadunhallinnan toiminnallisuudet tai konkreettiset tuotokset

Kuvaus Priori- Otettu

Nro Toiminnalli-

SuUus

teetti

kayttoon

Dataputkien ter- | Tekniset mittarit, eli kuinka kauan ajot kesta- | 1

veys (tekniset | vat, kasaantuvatko ajot tietyille ajanjaksoille,

mittarit) ajot statuksien (succeeded, failed, jne.) mu-
kaan.

Datan sisallolli- | Datalle méaaritetdan sisallollisia mittareita ja | 1

set mittarit ja | mittauksista syntyvat tulokset pystytdén tallen-

niiden tallennus | tamaan tietokantaan.

Datan laadun ra- | Mittareiden tuottama data visualisoidaan eri | 1

portointi kayttotarpeisiin (liiketoiminta ja tekninen na-
kokulma).

Hélytykset ja ti- | Mittareille madritetdan raja-arvot, joiden mu- | 2

ketointi kaan halytyksia ja tiketteja syntyy. Halytykset
Teams-viesting, tiketdinti Azure Devopsiin.

Datan elinkaari | Datan elinkaaren visualisointi (liikkuminen al- | 3
kulahteeltéd loppuraportille).

Profilointi Muiden taulujen profilointi eri mitaliarkkiteh- | 3
tuurin tasoilla (raaka, pronssi, hopea) olemassa
olevalla tyokalulla.

Poikkeamien Poikkeamien tunnistaminen koneoppimisen | 3

(anomaly) tun- | avulla (Metrics Advisor).

nistaminen

Datan laadun- | Devops tiketteihin kuluva aika, paljonko auki/ | 3

hallintaan kulu- | kiinni tiketteja, ym.

vien resurssien

seuranta

Ne datan laadunhallinnan toiminnallisuudet, mitka saatiin otettua kayttéon on merkitty tau-

lukkoon vihredlld. Punaisella merkittyja ei joko ehditty tai niit4 ei ollut vielda mahdollista
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toteuttaa kaytossa olevilla tyokaluilla. Kaikki ensimmaisen ja toisen prioriteetin toiminnal-
lisuudet saatiin onnistuneesti otettua kayttoon, mutta kolmannen prioriteetin toiminnalli-

suuksista luovuttiin osittain teknisisté- ja aikataulullisista rajoitteista johtuen.

Datan elinkaaren visualisointi ei talla hetkelld ole mahdollista k&ytdssa olevan datakatalogin
kautta, silla se ei vield tue Databricksia ldhteend, jossa suuri osa dataputkien transformointi-
logiikoista sijaitsee. Profilointia varten oli jo aiemmin laadittu joukko python-kirjastoja,
mutta datakatalogin k&yttdma rajapinta rajoittaa kutsuja, jonka vuoksi datakatalogin suurta
datamassaa ei pystytty profiloimaan. Vaihtoehtoja profilointiin kuitenkin todettiin olevan
muutamia, joista ensimmainen olisi muokata Kirjastoja kdymaan lapi ja profiloimaan data-
massat niin sanotusti ”’sivutetusti” rajapinnan antaman rajoituksen mukaisesti sen sijaan, etta
yritetadn tehdd vastaava liian isolle madrélle dataa. Toinen vaihtoehto on odottaa, ettd kay-
t0ssa olevaan datakatalogituotteeseen tulee natiivi profilointitoiminnallisuus. Poikkeamien
tunnistus todettiin jo toisen syklin aikana jadvan pois, silld muut toiminnallisuudet oli saa-
tava ennen tata valmiiksi. Datan laadunhallintaan kuluvien resurssien seurantaraporttia ei
myd6skaan ehditty tdmén projektin puitteissa toteuttamaan. Kolmannen prioriteetin toimin-

nallisuudet jaavat siis kaikki jatkokehitystoimenpiteiksi.

6.5 Jatkokehitysehdotukset

Diplomityon tuotoksena kehittynyttd ja kayttoonotettua viitekehysta ei implementoitu laa-
jemmin kuin rajauksen kohteena olevan salkkuennustedatan osalta. Selkedsti merkittavin osa
tutkimukseen kéytetysté ajasta kului teknisten toiminnallisuuksien pystyttamiseen ja niiden
toiminnan varmistamiseen. Jatkossa kuitenkin néité perustoiminnallisuuksia ei tarvitse pys-
tyttaa uudelleen, vaan pelkat vaatimusmadrittelyt saantdja koskien riittad, seka itse saantdjen
luonti moduuliin. S&annét voivat toki kompleksisuudestaan riippuen vaatia monimutkaista-
kin kustomoitua kyselya tai ne saatetaan pystya tekeméén jo olemassa olevilla sadntémadri-
tyksilla. Tulevaisuudessa suositellaan moduulin kéyttéonottoa myds muiden liiketoiminta-
prosessien datojen osalta. Naiden pohjaksi olisi hyva tehda kattavampi liiketoimintavaati-
musten Kartoitus, eli pohtia mité liiketoimintakriittinen data Helenilla on, eli esimerkiksi
priorisoida datasetit tai niiden tarkeimmat sarakkeet. Jatkossa olisi myos hyvé tutkia, kuinka

monimutkaisemmat  salkkuennusteen laatutarkistukset  voitaisiin automatisoida
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mahdollisimman pitkélle, silla niiden tarkistamiseen menee suhteellisen kauan aikaa, ja ké-
sin tehtavat tarkistukset ovat aina virheille alttiita.

Teknisten lapikéyntien aikana todettiin, etté tietyissd datan laadun tarkistuksissa, kuten la-
tausten rivimadrien validoinnissa, voisi hyddyntd4 koneoppimista anomalioiden havainnoin-
tiin. Aikataulurajoitteista johtuen taté toteutusta ei ehditty tdmén tutkimuksen aikana teke-
mé&an, mutta valikoitiin kuitenkin Azuren Metrics Advisor tuohon tarkoitukseen sopivaksi

tyokaluksi. Tata suositellaan yhtend jatkotoimenpiteena.

Dynaamisia parametreja vaativiin tarkistuksiin, kuten eri mitaliarkkitehtuurien vélisiin rivi-
maéaratarkistuksiin, olisi hyvé keksia toteutustapa nykyisella moduulilla. Yhtena ratkaisuna
tahén voisi olla evaluaatioparametrit. Great Expectations kirjasto (johon DQ-moduuli poh-
jautuu) tukee evaluaatioparametreja, eli parametrit voidaan tallentaa omaan paikkaan, josta
ne haetaan aina saanttjen validointivaiheessa. DQ-moduuli on kuitenkin hieman eri tavalla
konfiguroitu, kuin Great Expectationsin omien dokumentaatioiden mukaisesti ja moduulia
ajetaan jaetussa ympéristossa, jolloin tulisi ensin tutkia onko evaluaatioparametrien kaytto

néilla konfiguraatioilla mahdollista.

Datan laadunhallinnan kulmakivia ovat datan elinkaaren visualisointi sek& profilointi, mutta
néitd kumpaakaan toiminnallisuutta ei saatu projektin aikana otettua kayttoon tyokalurajoit-
teiden vuoksi. Helenilla kdytossa olevaan datakatalogiin on kuitenkin tulevaisuudessa tu-
lossa molemmat toiminnallisuudet ja naiden kéyttéonottoa suositellaan, jahka se on mahdol-

lista.

Tulevaisuudessa datan laadun merkitys tulee lisdédntymaan, jonka johdosta akateemisia tut-
kimuksia aiheesta tullaan ndkemaan entistd enemman. Varsinaisia kayttoonottotutkimuksia
olisi hyva toteuttaa lisad, jotta ymmarrysté teoreettisten viitekehysten toimivuudesta voitai-
siin kerryttad sekd nahda, onko teorian ja kaytannon valilla todellisuudessa suurta kuilua.
Tekodlyn ja koneoppimisen hyédyntdminen datan laadunhallinnassa on alati kasvava aihe,
josta kylla tiettyjen tarpeiden osalta ndhdéan jo talla hetkella toteutuksia, mutta sinne suun-

taan kehitys on menossa ja paljon on vield tutkimatta.
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7 Yhteenveto

Tutkimus tehtiin Helsingin kaupungin omistamaan energia-alan yhtioon Heleniin, joka tar-
joaa asiakkailleen sahkod, kaukolampod ja -jadhdytysté seké erilaisia palveluja muun mu-
assa energian pientuotantoon ja energiankéyttoon seka sen tehostamiseen. Konsernissa tyos-
kenteli tutkimuksen Kirjoitushetkelld noin 1000 osaajaa ja asiantuntijaa, tehden siit4 yhden
Suomen suurimmista energiakonserneista. Helen tuottaa energiaa Helsingissa sijaitsevilla
voimalaitoksilla, tuotantolaitoksilla sekd yhtion omistamien voimaosuuksien kautta. Sahko-
markkinoiden muutokset ovat vaikuttaneet vahvasti sahkon hintaan, mink& vuoksi myos He-
lenin tulee kiinnittdd enemman huomiota siihen, ovatko s&hkén hinnanmuodostuksen taus-
talla olevat ennusteet tai niiden kayttdma data validia. Sdhkon hinta on erittdin volatiili, eli
se voi muuttua radikaalisti, kuten tutkimuksen Kirjoitushetken ajankohtana vuonna 2022 on
huomattu. Rajujen hinnanmuutosten aiheuttamaa tulonmenetysriskia vahentadkseen Helen
pyrkiikin suojaamaan kodeille ja pienyrityksille myytédvéan sahkon hinnat salkkuennusteen
avulla. Suojaustaso mééritetdadn kulutusennusteiden mukaan, joten ennusteiden kayttamén

datan laatua tulee seurata.

Tutkimuksen kirjoittaja osana Data ja tekoaly-yksikkoa toteutti nykytila-analyysin datan laa-
dusta ja sen hallinnasta vuonna 2021, jonka tuloksien perusteella havaittiin puutteita datan
laadussa ja sen hallinnassa. Analyysin perusteella laadittiin my6s kuva tavoitetilasta, mitéa
l&hdettiin tdmén tutkimuksen tavoitteena toteuttamaan. Tutkimuksen tavoitteeksi asetettiin
datan laadunhallinnan viitekehyksen jalostaminen ja menetelmien kéayttoonotto data-alus-
talla seka salkkuennusteprosessissa. Viitekehyksen pohjana kaytettiin valitun toteutuskump-
panin laatimaa viitekehystd, jota sovitettiin Helenin toimintaan sopivaksi. Tutkimuksessa
kartoitettiin myos liiketoimintavaatimuksia ja haluttuja toiminnallisuuksia esimerkiksi ra-
portoinnin ja teknisten toteutusten osalta, silla nykytila-analyysissa nousseet asiat olivat
melko ylatasolla. Menetelmien kayttoonotto kattoi niiden konkreettisten teknologisten toi-
minnallisuuksien pystyttdmisen data-alustalle, joiden avulla datan laatua voidaan mitata,
monitoroida ja analysoida seké datan laadunhallinnan yhteistydmallien ja toimintatapojen

kehittdmista Data ja tekoély-yksikon ja liiketoiminnan valille.

Tutkimuksen tuotoksena saatiin tarvittavat perustoiminnallisuudet pystyyn datan laadun mit-

taamisen, monitoroinnin ja analysoinnin osalta. Ndiden liséksi kehitettiin vastuumatriisi
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datan laadunhallintaan seka juurisyyn selvittdmisen tueksi joukko apukysymyksid. Koko-
naisuudessaan tutkimuksen voidaan ndhd& onnistuneen ja saavuttaneensa asetetut tavoitteet.
Tyon lopussa tuodaan myds esille tyon rajoituksia seké jatkokehitystoimenpiteitd, liittyen
muun muassa siihen, ettd osa halutuista toiminnallisuuksista jaivét kesken tai niita ei voitu

toteuttaa teknisisté tai aikataulullisista rajoitteista johtuen.
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Liite 1: RACI-vastuunjakotaulukko datan laadunhallintaan

Taulukko 13: RACI-vastuunjakotaulukko datan laadunhallintaan (mukaillen Loshin 2011, s. 87-88).

Liiketoi-

minta

Sovellus-

vastaava

Datan hal-

linnan joh-

taja

Datan laadun Data-analyy-

Jarjestelma-
kehittgja  /

Datainsindori

Operatiivinen

henkilosto

telu ja monitorointi

Liiketoimintavaikutuk- Cl Cl
sen arviointi

Datan laadun tarpeiden A Cl R Cl

kartoitus

Datan laadun arviointi | Cl | Cl Cl
Liiketoiminnan sitout- Cl Cl A Cl

taminen

DQ-mittarien maaritys, A Cl R Cl Cl
arviointi ja priorisointi

DQ-mittarien maaritys Cl Cl

Hyvaksyntakriteerien A Cl Cl

raja-arvojen maaritys

Datan validiteettisdan- A Cl I

tojen maaritys

Datan laadun tarkas- | | A

(Jatkuu)
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Taulukko 6: RACI-vastuunjakotaulukko datan laadunhallintaan (jatkuu)
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