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Erilaiset liiketoiminnan dataa jalostavat jdrjestelmédt ovat herdttdneet mielen-
kiintoa organisaatioissa. Laaja datan keruu ja mallintaminen mahdollistavat
organisaatioiden pddtoksenteon siirtymisen entistd enemmaén intuitiivisesta
pddtoksenteosta datapohjaiseen pddtoksentekoon. Tarkoituksenmukaiset en-
nusteet tarjoavat organisaatioille pohjaa niin strategiselle, kuin my6s operatiivi-
selle paadtoksenteolle. Ennusteet tarjoavat siis mahdollisesti merkittavad hyotya
organisaation toiminnalle ja kilpailukyvylle. Tutkielma tehtiin kirjallisuuskat-
sauksena ja tutkielman tarkoituksena oli tarkastella tekodlyn hyodyntdmistd
liikketoiminnan ennakoinnin ndkokulmasta. Tutkielmassa tarkasteltiin tekodlyn
sovelluksien ominaisuuksia ja verrattiin nditd ennakoivan analytiikan vaatimiin
ominaisuuksiin. Tekodly ja erityisesti neuroverkot tarjoavat potentiaalisen rat-
kaisun perinteisen ennakoivan analytiikan kohtaamiin ongelmiin, ja koneelli-
nen tietojenkdsittely soveltuu hyvin massiivisten datamédrien kasittelyyn. Lii-
ketoiminnasta kerdttyyn dataan sisdltyy usein paljon epélineaarisia asiayhteyk-
sid. Neuroverkoilla pystytddan tehokkaasti tunnistamaan tillaiset suhteet datan
pohjalta, ja usein tekodlylld toimiva jdrjestelmd kykenee osoittamaan asiayh-
teyksid, joita ei perinteisilld menetelmilld ole tunnistettu. Aihealueen tutkimuk-
set osoittavat, ettd tekodly soveltuu monipuolisesti liiketoiminnan erilaisiin en-
nakoinnin tehtédviin. Ihmisen ja koneen p&atoksenteon vahvuudet tdydentdvit
toistensa heikkouksia ja tekodlyd voidaankin hyddyntdd myos kayttdjaa tuke-
vana tydkaluna. Laajempi tekodlyn kdyttoonotto liiketoiminnan ennakoinnin
tehtdviin vaatii lisdtutkimusta aiheesta, jotta voidaan muodostaa kattavat oh-
jeistukset oikeaoppisten jdrjestelmien kehittdmiselle.

Asiasanat: Tekodly, Neuroverkot, Koneoppiminen, Liiketoiminta, Ennakointi,
Data-analytiikka.
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Applications that focus on refining collected data are becoming more popular
amongst organizations. The information gained from processing and modeling
of business data is moving organizations from intuitive decision-making into
more data-based decision-making. Appropriate forecasting offers a basis for
strategic and operative decision-making in organizations. Forecasting is poten-
tially able to provide significant benefits for the organizations competitivity.
This bachelors’ thesis is a literature review and the purpose of this thesis was to
find out how artificial intelligence could be used in business forecasting. The
thesis compares artificial intelligence applications and the demands of predic-
tive analytics. Artificial intelligence and especially artificial neural networks
provide a potential solution to the restrictions of traditional predictive analysis.
The mechanical processing of computers is also appropriate for the needs of
massive data analysis. The data collected from business activities often contains
significant amounts of nonlinear relationships. Artificial neural networks are
capable of identifying such relationships and neural networks can often show-
case relationships in the data that have not been recognized in the past using
traditional methods. The research on the field indicates that artificial intelli-
gence fits well for business forecasting. The strengths of human brain and artifi-
cial intelligence reinforce the weaknesses of one another, and therefore one ap-
proach is to use artificial intelligence to create a supporting system for a human
user. Broader implementation of artificial intelligence in business forecasting
requires more thorough research on the field, so guidelines for the development
of such forecasting systems can be created.

Keywords: Artificial intelligence, Artificial neural network, Machine learning,
Business, Forecast, Data analysis.
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1 JOHDANTO

Tekodlyn (Al, Artificial Intelligence) tuomat laajat mahdollisuudet ovat herét-
taneet suurta mielenkiintoa jo muutamien vuosikymmenten ajan. Erityisen
kiinnostaviksi tekodlyn teknologioiksi liiketoiminnan kannalta ovat nousseet
koneoppiminen (Machine learning) sekd koneoppimisen mahdollistavat tekno-
logiat eli neuroverkot (Artificial neural network) ja syvdoppiminen (Deep lear-
ning) (Li, Jiang, Yang, & Wu, 2018). Nama4 teknologiat ovat erityisen kiinnosta-
via, silld niilld pystytddn kasittelemddn puutteellista dataa, oppimaan virheista
sekd 1oytamddn epélineaarisia asiayhteyksid (Kraus & Feuerriegel, 2017). Teko-
dlyn hyotykaytto liiketoiminnan tukena ei ole kuitenkaan yleistynyt merkitta-
vasti, vaikkakin tekodlyn sovelluksilla on todistetusti saatu tehostettua suuria-
kin tehtdvidkokonaisuuksia liiketoiminnassa (Tk&¢ & Verner, 2016). Catto ym.
(2003) osoittavat tutkimuksessaan, ettd neuroverkkojen avulla pystytddan enna-
koimaan potilaan kehon reagointi virtsarakon syévan hoitoon selvésti parem-
min, kuin perinteisilld menetelmilld. Ennakoinnissa tuli ottaa huomioon ihmi-
sen kehon uniikkius sekd monia eri tavalla vaikuttavia ominaisuuksia. Tutki-
mus osoittaa, ettd tekodly on kykenevdinen tuottamaan luotettavia tuloksia
epdavarmuudesta ja puutteellisesta tiedosta huolimatta.

Business Intelligence-sovellukset (BI, my6s Business analytics) on todettu
toimiviksi ratkaisuiksi datan jalostamiseksi useissa tutkimuksissa. Chen, Chi-
ang ja Storey (2012) tutkimuksessaan osoittavat, ettd Business Intelligence-
sovelluksilla kayttdjdt saavat kasiinsd uutta kdyttokelpoista informaatiota liike-
toiminnasta kerdtyn datan pohjalta. Voidaankin siis todeta, ettd kerdttyd dataa
pystytdan uusilla teknologioilla jalostamaan entistd enemmaén liiketoiminnan
vauhdittamiseksi. Kun liiketoiminnasta kerdtyn datan maara ja laatu kasvavat,
pystytddn sellaista dataa kasittelemddn ja kvantifioimaan, jota ei aiemmin kyet-
ty ottamaan huomioon. Vaikka tekodlyn vahvuudet perustuvat késiteltdvan
datan m&arddn ja kvantifioitavuuteen, pystytddan nykydadn myos puutteellista ja
kvantifioimatonta dataa késittelem&dn tekodlyllda neuroverkkojen avulla (Nagar
& Malone, 2011).

M. D. Odom ja R. Sharda (1990) osoittivat jo lahes 30 vuotta sitten tutki-
mubksellaan neuroverkkojen potentiaalin aiempiin metodeihin verrattuna liike-
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toiminnan ennakoinnissa. Uudemmat tutkimukset liittyen tekodlylld enna-
koimiseen jakavat melko samankaltaisia loppupéddtelmid teknologioiden toimi-
vuudesta. Nagar ja Malone (2011) toteavat tutkimuksessaan tekodlyn ja ihmisen
ennakointikyvystd liiketoiminnan markkinoilla, ettd paras lopputulos saavute-
taan yhdistdmalld konedly ja ihmisdly. Dellermann, Ebel, Leimester, Lipusch ja
Popp (2017) osoittavat myos tutkimuksessaan, ettei parasta ennustustarkkuutta
saavuteta pelkdlld “kovan” datan késittelylld, vaan lisdksi vaaditaan myos ih-
miselle ominaista intuitiota, kun kéasiteltdva data ei ole selkeésti lineaarista. Mo-
lemmissa tutkimuksissa esitetdédnkin idea hybrididlyn (hybrid intelligence sys-
tem) kaytostd. Tallainen tekodlyn variaatio hyodyntdd perinteisen tekodlyn
vahvuuksiin lukeutuvan suuren datamddrdn kollektiivisen késittelyn ja jalos-
tamisen sekd mahdollistaisi intuitiivisten oletuksien tekemisen koneoppimisen
ja neuroverkkojen avulla (Li, 2000). Téllainen malli on todettu toimivaksi myds
esimerkiksi ennakoidessa korealaisten liiketoimijoiden epdonnistumista (Ahn,
Cho, & Kim, 2000).

Tutkielmassa selvitetddn, millaista ennakointia tekodlyn avulla kyetdan
tekemddn kerdtyn datan pohjalta, ja kuinka liiketoimintaa harjoittavat organi-
saatiot voivat hyodyntdd tekodlylld jalostettua dataa toiminnassa. Tutkimus on
tarkoitus koskea jokaista liiketoimijaa, ja keskustella mahdollisuuksista datan
jalostamisen parantamiseksi. Taman hetken ongelmat vaikuttaisivat koskevan
lahinnd kyvyttomyytta selittdd taydellisesti, miten ja miksi tekodly oikeasti tuot-
taa arvoa liiketoimijoille. Toinen ongelma on, ettei tutkimuksissa ole kaytetty
yhtd tiettyd variaatiota tekodlyn teknologioista, vaan teknologioita on hytdyn-
netty ja yhdistelty eri suhteessa. Ei ole siis olemassa tiettyd ohjesddntod, joka
olisi useassa tutkimuksessa osoitettu parhaaksi. Useammissa tutkimuksissa on
esitelty tekodlyn teknologioita yhdistelevan hybridimallin olevan optimi ratkai-
su liiketoiminnassa, mutta spesifi malli tillaisesta hybridimallista tuntuu puut-
tuvan. Monet tutkimukset kuitenkin osoittavat selkedsti tekodlyn suuren poten-
tiaalin liiketoiminnan ennakoinnissa. Ennakoinnin kautta kyetddn reagoimaan
markkinoilla tapahtuviin muutoksiin ketterasti, jolle on varmasti kysyntdd eri-
tyisesti IT-alan organisaatioissa. Uusien asiayhteyksien 16ytyminen neuroverk-
kojen avulla voisi aiheuttaa suuriakin muutoksia markkinoilla ja liiketoimin-
nassa yleisesti.

Tutkielmassa kootaan aiheesta tehtyjd tutkimuksia ja esitetddn yhtaldi-
syyksid ja eroavaisuuksia tutkimustulosten vaililld, jotta voidaan luoda johto-
pddtoksid aihealueen tdaménhetkisestd tilasta. Tarkoituksena on vastata seuraa-
vaan tutkimuskysymykseen:

e Miten tekodlyd voidaan hyodyntéd liiketoiminnan ennakoinnissa?

Tutkielmassa analysoidaan, miten analytiikkaa tdlla hetkelld hyodynnetdan lii-
ketoiminnassa, ja miten tekodlyn laajempi kdyttoonotto voisi edesauttaa liike-
toimijoita ennakoimaan muutoksia omassa liiketoiminnassa. Aion vertailla en-
nakoimiseen vaadittavia ominaisuuksia ja tekodlyn teknologioiden tarjoamia
vahvuuksia. Kokonaisuutena tarkoituksena on kartoittaa, miti aihealueita tulisi
tutkia enemman, jotta liiketoimijat voisivat mahdollisesti laajemmin ottaa kayt-
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toon tekodlyn apuvdlineeksi liiketoiminnan ennakoinnissa. Oletettu tulos on,
ettd aihe vaatii laajempaa tutkimusta tekodlyn tuomista mahdollisuuksista ja
ongelmista liiketoimijalle. Potentiaali liiketoiminnankin tehostamiselle on var-
masti suuri, mutta kdyttoonotto on vield turhan riskialtista tai haastavaa.

Tutkimus on tehty kirjallisuuskatsauksena. Kirjallisuus on pyritty vali-
koimaan alan tunnetuista journaaleista tai muuten hyvéaksi todetuista, ver-
taisarvioiduista ldhteistd. Tekodlyad on tutkittu jo useita vuosikymmenid, joten
tutkielmaa varten on pyritty 1oytamé&an mahdollisimman paljon tuoreita kirjoi-
tuksia aiheesta, jotta tutkielman oletukset ja johtopddtokset olisivat mahdolli-
simman ajan tasalla. Kdytettdviin kirjastoihin lukeutuu Scopus, Proquest, Scien-
ceDirect, Jykdok ja Aisel. Lahteitdi on haettu my6s Google Scholar-
hakukoneella. Googlen hakutuloksena loydetyistd artikkeleista tarkistetaan
huolellisesti ldhteet ja julkaisualustat. Varsinkin merkittavimpid johtopdatoksia
tehdessd pyritddn viittaamaan aina korkealaatuisiin ldhteisiin, mieluummin
useampaan kuin yhteen. Hakusanoihin lukeutuu ainakin seuraavat: ” Artificial
Intelligence”, “Neural networks”, "Deep learning / Machine learning”, “Hy-
brid intelligence”, “Business”, “Business Intelligence/analytics”, “forecasting”
ja “prediction”. Nditd hakusanoja yhdistelemdlld 16ytyy runsaasti kirjallisuutta.
Kirjallisuutta lukemalla muodostetaan myos uusia hakusanoja aihealueesta.
Tutkielmassa on pyritty 16ytdamé&an mahdollisimman paljon tutkimuksia teko-
dlyn kdytostd nimenomaan liiketoiminnassa, mutta osa ldhteistd voi koskea
myds muita tieteenaloja, joissa tekodlyd on kdytetty onnistuneesti saamalla pa-
rempia lopputuloksia, kuin perinteisestd tiedonkésittelystd tai analysoinnista.
Ladhteiden haussa ja valikoimisessa noudatettiin Okolin ja Schabramin (2010)
ohjeistusta kirjallisuuskatsauksen tekemiseen. Artikkeleja valittaessa otettiin
huomioon julkaisualustan laatuluokitus, tutkimuksessa kaytettyjen ldhteiden
laatu, sekd tehtyjen viittauksien méara Google Scholarin mukaan.

Tutkielma on kirjoitettu seuraavanlaisella rakenteella: Johdanto, kaksi si-
sdltolukua ja yhteenveto. Ensimmadiseen sisédltolukuun “Tekodlyn sovellukset”
on avattu, millaisia sovelluksia on kéytetty tekodlyn implementoinnissa. luvus-
sa on myos analysoitu eri sovelluksien vahvuuksia ja heikkouksia erilaisissa
tilanteissa. Toisessa sisdltoluvussa “Tekodlyn soveltuvuus ennakointiin” on py-
ritty 16ytdmdan analytiikkaan liittyvid tutkimuksia, joissa tekodlyd on hyoty-
kaytetty. Ndin on luotu kaisitys siitd, millaisia vaatimuksia nykypdivan tekodlyn
sovellukset asettavat késiteltdvialle datalle. Luvussa on erityisesti keskitytty lii-
ketoiminnalle ominaisiin attribuutteihin ja millainen tekodlyn sovellus olisi pa-
ras ratkaisu liiketoiminnan harjoittajille, ja mitd uutta arvoa tekodly mahdolli-
sesti luo liiketoimijalle. Viimeisessd luvussa kootaan sisdltoluvut synteesilld
yhteenvedoksi, jonka pohjalta tehdddn johtopaddtokset aihealueen tutkimuksien
tuloksista ja timénhetkisesta tilanteesta.



2 TEKOALYN SOVELLUKSET

Téssd luvussa avataan tiivistetysti tekodlyyn liittyvid tdrkeimpid termejd ja so-
velluksia, jotka ilmenevit tutkimusaiheeseen liittyvissd tutkimuksissa. Luvussa
keskitytddn erityisesti ennakointiin kadytettyihin tekodlyn sovelluksiin, sekd nii-
den kehitysvaiheeseen ja ominaisuuksiin. Luku etenee loogisesti tekodlyn ylei-
sestd méadrittelystd kehittyneimpiin tekodlyn sovelluksiin.

2.1 Mitd on tekodly?

Tekodlyn maéaérittely on pysynyt kiistanalaisena aiheena sen pitkasta historiasta
huolimatta. Kuitenkin monet tutkijat yhtyvit perus ajatukseen siitd, ettd teko-
dlyn avulla saadaan kone tekemédn jotain, jota ihmisen toiminnassa voidaan
kutsua dlylliseksi. Perimmaéinen ajatus monissa tekodlyn teknologioissa on mal-
lintaa ihmisaivoja ja niiden toimintaa ongelmanratkaisutilanteissa (Arel, Rose,
& Karnowski, 2010; Papatla, Zahedi & Zekic-Susac, 2002; Siau & Yang, 2017).
Madrittelyn kiistanalaisuus johtuu pitkalti siitd, ettei dlykkyydelle (intelligence)
ole yhtd yleispdtevad médritelmad. Vaikka useimmiten dlykéds toiminta on tun-
nistettavissa suurpiirteisesti, on vaikeaa mddrittdd tiettyd rajaa, jonka ylitettyd
koneen toiminta voidaan luokitella &lykkaiksi. Alykkyyttd itsessddn ei useim-
miten mielletd yhdeksi ominaisuudeksi, vaan se koostuu useiden erillisten
ominaisuuksien kokonaisuudesta (Luger, 2005).

Tekodly usein jaotellaan kahteen eri luokkaan, vahva tekodly ja heikko te-
kodly. Vahva tekodly tarkoittaa laitetta, jolla on tietoisuus ja oma mieli, ja kone
kykenee toimimaan &lykk&dsti useammassa kuin yhdessad tehtdvassda. Heikko
tekodly puolestaan keskittyy yhteen mddriteltyyn ongelmaan. (Siau & Yang,
2017). Vahvan tekodlyn tulee siis pystyd osoittamaan korkeammalla tasolla
ymmarrystd tekemistddn tehtdvistd, kun taas heikon tekodlyn kehityksessd
kiinnostavaa on ldhinna prosessista saadun lopputuloksen oikeellisuus. Vahvaa
tekodlyd ei ole vield pystytty kehittdimédn, eikd vahva tekodly ole olennaista
taman tutkimuksen kannalta. Kaunokirjallisuudessa kuvattavat robotit ja teko-
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dlyn muodot ovat melkein poikkeuksetta vahvaa tekodlyd, joka voi muodostaa
virheellisen késityksen tekodlyn kehitystyostd. Heikon tekodlyn sovellukset
ovat kiinnostavia tdimdn tutkimuksen kannalta, silld ne ovat nykypdivana jo
potentiaalisesti toteutettavissa, ja tekodlyn tehtdvad on rajattu tutkielman osalta
tiettyyn liiketoiminnan osa-alueeseen, liiketoiminnan ennakointiin.

2.2 Koneoppiminen

Koneoppiminen on yli 50 vuoden historian omaava tutkimusala, joka mahdol-
listaa nimensd mukaisesti jarjestelmien koneellisen oppimisen. Koneoppimisen
algoritmit mallintavat ihmisen aivoille ominaista oppimisen prosessia, pyrki-
myksend parantaa suorituskykyd pohjautuen uuteen tietoon, jota luodaan ja-
sentelemilld uudelleen syotettyd dataa. Oppimisen prosessi voidaan karkeasti
jakaa kahteen osa-alueeseen: tiedon hankkiminen ja taidon jalostus. Alyllisen
toimijan, mukaan lukien tekodlylld toimivan koneen, tulee kerdtd ymparistosta
riittdvéasti informaatiota ja jalostaa kerdttyd informaatiota, jotta voidaan ymmar-
tdd laajempia asiakokonaisuuksia. Erilaisten korrelaatioiden tunnistamiseen
vaaditaan riittdvd méadrad informaatiota, jotta tulos voidaan todeta luotettavaksi.
Yleinen kasitys onkin, ettd henkilo pystyy osoittamaan parempaa tietoutta tar-
kemmin perustein, ja tuottamaan perustellumpia oletuksia asiayhteyksistd, mi-
td laajemmalta ndkyvyysalueelta (scope) kyseiselld henkilolld on kokemusta
asiaan liittyen. Tédhédn laajaan kokonaisuuteen sisdltyvdd oppimista kutsutaan
tiedon hankkimiseksi. Taidon jalostus taas perustuu opittujen taitojen kayttoon
ja epdkohtien korjaamiseen toiminnassa. (Michalski, Carbonell & Mitchell,
2013). Tassd tutkimuksessa tekodlyn osalta taidon jalostus ei keskity motoriikan
kehittdmiseen vaan jonkin asteisten koneellisten kognitiivisten taitojen kehitta-
miseen. Koneellinen tiedonkésittely mahdollistaa massiivisten dataméérien ka-
sittelyn, joten jdrjestelmd saadaan koulutettua laajalla kirjolla erityyppisid ske-
naarioita.

Koneoppiminen on tdmén tutkimuksen kannalta erityisen kiinnostava te-
kodlyn teknologia, silld se mahdollistaa asiayhteyksien tunnistamisen ja ennus-
teiden tekemisen syotetyn datan pohjalta. Erilaisten algoritmien seurauksena
jarjestelmd pystyy omaksumaan uusia tietoja ja taitoja. (Li ym., 2018). Murphree
(2016) kasittelee tutkimuksessaan koneoppimisen kyvykkyyttd havaita poik-
keamia syotetyssd datassa. Tutkimuksessa erityisen kiinnostuneita ollaan suur-
ten datamdarien kasittelystd. Tutkimuksessa todetaan, ettd koneoppimisen ko-
ko toiminta perustuu korrelaatioiden ja kaavojen loytdmiseen syotetyn datan
pohjalta oppiakseen ja suoriutuakseen paremmin tehtdvassa. Koneoppiva jar-
jestelmd pystyi 1oytamddn syodtetyn datan pohjalta korrelaatioita, ja toimi tdten
halutulla tavalla. Tuloksissa todetaan, ettd tédllainen jdrjestelmd on hyvin skaa-
lautuva ja siksi toimii my6s monimutkaisemmissa ratkaisuissa. Murphree esit-
tad lisdksi, ettd koneoppiminen on erittdin toimiva kdsiteltdessd suuria data-
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maadrid, silld yhtéldisyyksien l1oytdminen ja johtopddtosten oikeellisuus lisdantyy
késiteltdvan datamddran kasvaessa.

2.3 Syvdoppiminen

Syvdoppiminen on yksi tapa toteuttaa koneellista oppimista jarjestelmalle. Jar-
jestelmd kdyttdd toimiakseen neuroverkkoja useassa kerroksessa ja edellisen
kerroksen tulos kidytetddn seuraavan kerroksen syotteend. Syvdoppiminen
mahdollistaa oppimista, joka voidaan toteuttaa joko hyvin ohjatusti tai ohjaa-
matta haluttuun suuntaan. Parhaat tulokset koneoppimisen kehityksessd on
tdhan mennessd saatu kdyttdmalla hyvidksi syvdoppivia neuroverkkoja
(Schmidhuber, 2015; Li ym., 2018). Kuvio 1 esittdd neuroverkkoja ja niiden toi-
mintaa suurpiirteisesti. Jokaisessa kerroksessa oleva solmu esittdd kdytannossa
yhtd neuronia. Piilokerroksia voi olla syttteiden ja tulosten vilissd useita, ja
piilokerrosten lisidminen usein nopeuttaa oppimisprosessia. Solmut voidaan
ndhdd myos funktioina, jotka toteutuvat syotetyille luvuille solmuun tultaessa.
Syotekerroksen luvut voivat olla mitd tahansa lukuja, jotka ndhd&dén olennaisik-
si lopputuloksen l6ytymisen kannalta. Jokainen solmusta ldhteva nuoli esittaa
painokerrointa, joka esittdd eri solmujen vilistd yhtenevdisyyttd ja toisaalta
vahvuutta. Kun solmusta ldhtevd luku kerrotaan tdlld painokertoimella, saa-
daan tulos vaikuttamaan seuraavaan solmuun halutulla tavalla, silld kaikki
syotteet eivit vaikuta kaikkiin tuloksiin samalla painoarvolla. Oppiminen neu-
roverkolla toteutetaan niin sanotuilla evoluutioilla (backpropagation). Tulos-
kerroksen tuloksia verrataan haluttuihin lopputuloksiin ja kerroksissa palataan
“taaksepdin” muokkaamaan eri kerrosten painokertoimia, jotta voidaan korjata
virheet eri kerroksissa. Painokertoimia muuttamalla pdddytddn evoluution
myotd lopulta neuroverkkoon, joka tuottaa tarkasti haluttuja lopputuloksia. (Li
ym.,2018).
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Tuloskerros

Painokertoimet

Piilokerros

Painokertoimet

Syotekerros

KUVIO 1 Neuroverkko (mukaelma Li ym., (2018) kuviosta)

Télld hetkelld syvdoppivia jarjestelmid koulutetaan ldhinnd ohjatusti. Oh-
jatulla oppimisella tarkoitetaan prosessia, jossa jdrjestelmélle annetaan syotteitd
sekd haluttu lopputulos, ja jarjestelma pyrkii selvittdméaan funktion, joka toimii
halutulla tavalla. Jarjestelmdlle annetaan valtuudet muuttaa lukuisia painoker-
toimia kehittydkseen tehtdvdssd. Aiemmin erilaiset koneoppimisen menetelmat
vaativat paljon tyotd ja jarjestelmad tuli kehittdd tarkalleen yhteen tehtdvaan. Sy-
vdoppiminen soveltuu laajasti erilaisiin tehtédviin, vaatien vahemmaén kehitys-
tyotd kuin aiemmat sovellukset. Syvaoppivan jdrjestelmédn oppiminen perustuu
kuitenkin useimmiten laajaan pohjadataan, jonka ihminen méérittdd ja lajittelee
jarjestelmalle. Tamd koetaan tdlld hetkelld yhdeksi syvdoppimisen heikkouksis-
ta, silld esimerkiksi ihminen pystyy tekemddn perusteltuja paatoksia sellaisissa-
kin tilanteissa, joissa pohjadataa on viahdn. (LeCun, Bengio & Hinton, 2015).

Ohjaamattomalla oppimisella tarkoitetaan metodia, jossa jdrjestelmdlle
annetaan syotteend dataa, mutta tiettyd haluttua lopputulosta ei erikseen maari-
telld. Jarjestelman tehtdvand on siis osoittaa mielenkiintoisia rakenteita tai kor-
relaatioita syOtetystd datasta (Coates, Ng & Lee, 2011). Ohjaamattoman oppimi-
sen kautta pystytdan koneelle mahdollistamaan ihmisen kaltainen intuitiivinen
padtoksenteko. Ohjaamattomalla oppimisella voi erityisesti syotetyn datan poh-
jalta 1oytdd informaatiota, jota perinteisilld menetelmilld ei ole kyetty osoitta-
maan. Syvaoppimisen sovelluksissa esiintyy myo6s hybridioppimista, joka tar-
koittaa ohjatun ja ohjaamattoman oppimisen yhdistelemistd parhaan lopputu-
loksen saavuttamiseksi. Murphree (2016) esittdakin tutkimuksessaan, ettd ohjat-
tua oppimista voidaan toteuttaa esimerkiksi regressioanalyysin kautta, kun



13

pohjadataa 16ytyy tarpeeksi jdrjestelmdn opettamista varten. Ohjaamatonta op-
pimista voidaan taas toteuttaa esimerkiksi datan ryhmittelyn kautta, jotta voi-
daan 16ytdd tietoa, kun haluttua lopputulosta ei ole erikseen tarkkaan maééritel-
ty. Neuroverkkojen toiminnasta ei aina tdysin tiedetd mitd jarjestelméssa tapah-
tuu syotteen ja lopputuloksen vililld, niin sanottujen piilotettujen tasojen (hid-
den layers) kohdalla, jolloin perustelujen saaminen péditokselle yksittdisessa
skenaariossa voi olla hankalaa (Schmidhuber, 2015). Papatla et al. (2002) osoit-
tavat tutkimuksessaan, ettei neuroverkkojen toteutukselle ole olemassa yhte-
ndistd mallia, joka olisi todettu parhaaksi. He kokeilevat tutkimuksessaan yh-
distelld neuroverkkojen malleja hybridimalleiksi ja huomasivat tulosten olevan
samaa tasoa tai parempia, kuin yksittdiselld mallilla tehtynd. Tama osoittaa, ett-
ei tuolloin yleisesti kdytetyistd neuroverkkojen sovelluksista 16ydy yhta selkeés-
ti parhaiten toimivaa mallia.

Neuroverkkoja hyodyntaviét erilaiset tekniikat mahdollistavat asiayhteyk-
sien tunnistamisen ja ennakoinnin datan pohjalta, joka taas mahdollistaa hyoty-
kdyton liiketoiminnan ennakoinnissa. Esimerkiksi ANFIS (adaptive neuro-
fuzzy inference system) eli mukautuva neuroverkkoja ja sumeaa logiikkaa hyo-
dyntdva padttelyjdrjestelmd on osoittautunut sopivaksi kasiteltdessd epdlineaa-
risia asiayhteyksid. ANFIS hyodyntdd ohjattua ja ohjaamatonta oppimista yh-
distelevdd hybridioppimista, joka erityisesti mahdollistaa epdlineaaristen yh-
teyksien 1oytdmisen syotteen ja tuloksen vililtd. ANFIS soveltuu tdstd syystd
esimerkiksi innovaatioiden menestyksen ennakoimiseen (Ho & Tsai, 2011).
ANFIS jdrjestelmdn nimessdkin esiintyvd fuzzy viittaa sumeaan logiikkaan
(fuzzy logic), joka tarkoittaa tekniikkaa korvata klassiset boolean-totuusarvot 0
(false) ja 1 (true) jollain desimaalilla ndiden kahden vililld. Sumealla logiikalla
pystytddn siis kasittelemddn totuusarvoja, kun niihin liittyy epdvarmuutta.
Usein realistisessa tilanteessa asiat eivit ole pelkdstddn totta tai epitotta, jolloin
jarjestelmdlle pystytddn sumealla logiikalla paremmin esittimddn tehtdvadn
liittyva tilanne (Relich, 2010). ANFIS on yksi esimerkki mallista, joka hyodyntaa
useampaa kuin yhtd dlyllistd teknologiaa hyddyntdmailld neuroverkkoja ja su-
meaa logiikkaa. Tallaista useaa &lyllistd teknologiaa yhdistelevad jarjestelméaa
kutsutaan hybrididlylliseksi jarjestelmaksi (Hybrid intelligent system). Hybri-
disoinnilla pystytddn paikkaamaan toisen teknologian heikkouksia toisen tek-
nologian vahvuuksilla, ja titen saavutetaan tehtdvddn paremmin sopiva teko-
dlyn sovellus (Seera & Lim, 2014).

2.4 Yhteenveto

Tdamad luku késitteli tekodlyn sovelluksia, eli tekodlyn tutkimuksen saavuttamia
tuloksia ja potentiaalisia ratkaisuja hyodyntdd tekodlyd liiketoiminnan enna-
koinnissa. Kirjallisuuden pohjalta huomataan, ettd vaikka tekodlya on tutkittu
jo melko pitkddn, on viimeisten vuosien aikana saavutettu merkittdvid harp-
pauksia tekodlyn kehitystydssd. Neuroverkot ovat herédttaneet kiinnostusta mo-
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nella eri tieteen alalla ja neuroverkoilla on saavutettu monia tavoitteita, joita
tekodlyn kehitykselle on asetettu.

Tekodlyn kehitys on avannut monia mahdollisuuksia soveltaa tekoalya
erilaisissa tehtdvissd tehostamaan toimintaa niin arjessa kuin myos liiketoimin-
nassa. Tutkimuksen aihe keskittyy tekodlyn kykyyn auttaa liiketoiminnan ana-
lytiikassa, erityisesti ennakointikyvyn osalta. Tutkimukset osoittavat, ettad teko-
dly on jo vaikuttamassa merkittdvasti liiketoimintaan, etenkin myynnin ja
markkinoinnin osalta, ja kehitys on vain kiihtymdssa entisestdan. Tutkimuksista
voi huomata, ettd tekodlyn kehitystyd on paljon laajempi kokonaisuus, kuin
median muodostama kasitys antaa olettaa massoille. Talld hetkelld kiinnostavat
ja menestyneet tekodlyn sovellukset keskittyvdt nimenomaan heikon tekodlyn
ympidrille toimittamaan jotain rajattua tehtdvaa. Tekodlyn kehityksessd on edet-
ty jatkuvasti ja edelleen pystytddn eri tekniikoita yhdistelemadlld osoittamaan
parempia tekniikoita hyddyntdd tekodlyd. Talld hetkelld kuitenkin melko mo-
nissa tutkimuksissa etenkin ennakointiin ja data-analytiikkaan liittyen kéayte-
tddn neuroverkkoja jossain muodossa. Neuroverkkoja voidaan kuitenkin hyo-
dyntdd monella eri tavalla, ja ongelmana tutkimuksissa usein todetaankin ettei
neuroverkoille ole osoitettu yhtd parhaiten toimivaa ratkaisua useammassa ti-
lanteessa. Tekodlyn tutkimuksen kautta luodaan vankka pohja kehittdd teko-
dlyn suorituskykyd entistd pidemmidille. Erilaisten tekodlyn sovellusten kehitys
mahdollistaa laajemman kayton entistd moniulotteisimmissa tehtédvissd, ja voi-
daankin olettaa, ettd kehityksen jatkuessa tekodlyéa tullaan hyodyntaméadn entis-
td laajemmin my0s liiketoiminnassa.
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3 TEKOALYN SOVELTUVUUS ENNAKOINTIIN

Téssd luvussa keskitytddn tarkastelemaan tekodlyn soveltuvuutta ennakointiin
liittyvissd erilaisissa tehtdvissd. Aluksi tarkastelun kohteena on perinteinen en-
nakoiva analytiikka ja sen potentiaalinen tehostaminen. Toisessa alaluvussa
késitellddan ihmisen ja tekodlyn vélistd vuorovaikutusta. Lopuksi katsastellaan
uusia teknologioita ja tekodlyn paikkaa nykypdivan organisaatioissa ennakoin-
nin ndkokulmasta.

3.1 Tekodly ja ennakoiva analytiikka

Ennakoiva analytiikka yhdistelee eri tekniikoita, jotka ennakoivat tulevaisuutta
perustuen aiempaan ja tdimédnhetkiseen dataan. Pohjimmiltaan ennakoiva ana-
lytiikka pyrkii Ioytdméaan asiayhteyksid ja yhtenevéisyyksid syotetystd datasta.
Téastd syystd ennakoiva analytiikka sopii laajasti lahes kaikkiin tehtdviin, joissa
datan pohjalta pyritddn tekeméddn ennakointia. Ennakoiva analytiikan tekniikat
voidaan jakaa kahteen ryhmddan. Ensimmadinen ryhma koostuu tekniikoista
pyrkid 1oytaméaan aikaisemmasta datasta korrelaatioita ja jalostaa nditd korre-
laatioita edelleen, jotta voidaan ennakoida tulevaa. Esimerkiksi trendikayria
tehdddn liukuvan keskiarvon pohjalta, johon tarvitaan tietoa aiemmasta toi-
minnasta. Toinen ryhmaé taas koostuu tekniikoista 16ytéa ja estimoida lineaari-
sia riippuvuuksia arvojen vililtd, jotta voidaan ennakoida myos tulevaa kayt-
taytymistd. (Gandomi & Haider, 2015). Esimerkiksi markkina-arvoja pystytdan
ennakoimaan erilaisilla menetelmilld, sillda markkina-arvojen kayttaytyminen ei
ole tdysin sattumanvaraista. Tdstd syystd tekodlyn hyotykdyttd ennakoinnissa
eri liiketoiminnan osa-alueilla on potentiaalista, silld tekoélylld toimivalle jarjes-
telmaélle voidaan syottdd Big datan ansioista todella suuria méaédrid dataa késitel-
tavaksi, jolloin ennusteet pohjautuvat suurempaan méaaraan dataa, kuin perin-
teisillda menetelmilld. Trendien ennakointiin, joihin siséltyy tietyn mittaisia aika-
sarjoja (esimerkiksi markkina-arvo) on todettu parhaaksi teknologiaksi uusiu-
tuva neuroverkko (recurrent neural network). Uusiutuvassa neuroverkossa yk-
sittdiset solmut sdilyttdvat edellisen sydtetyn datan muistissa ja pystyy tdta
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kautta vertailemaan eri syotteitd halutulla tavalla keskenddn. Tama mahdollis-
taa sekvenssipohjaisen datan analysoinnin ja ennakoinnin, joka on markkina-
arvojen ennakoinnin kannalta olennaista. Ennakoinnille voidaan asettaa myos
haastavuudeltaan eritasoisia tehtdvia. Markkina-arvon tarkan arvon ennakointi
on usein haastavaa, kun taas nousevan tai laskevan suunnan tai kurssin huo-
junnan ennakointi on usein helpompaa. (Li, ym., 2018). Liiketoiminnan analy-
tiikassa trendikdyrien ennakointia voitaisiin hyodyntdd monellakin osa-alueella.
Esimerkiksi kuukauden tai vuoden tuloksen ennakoinnista voi liiketoimija saa-
da merkittdvaa hyotyd. Heaton, Polson & Witte (2016) esittdvat tutkimukses-
saan, ettd syvdoppimista hyviaksikdyttden saadaan kdyttoon ja pystytdan kasit-
teleméddn tietoa, joka jdd ainakin tdlld hetkelld perinteisilld menetelmilld huo-
miotta, lisdksi he osoittavat, ettd tekodly soveltuu rahoitusalan ennakointitehta-
viin erittdin hyvin, ja tekodly antaa luotettavia vastauksia teoreettisiin- ja kay-
tainnonongelmiin. Syvdoppimisen avulla pystytddan hyodyntdmé&an suuria da-
tamaarid, jonka kautta optimoidaan ennusteen tulos. Tutkimuksessa osoitetaan
teknologian suuri potentiaali tehostaa ennakoinnin tuloksia verrattuna perintei-
siin data-analytiikan menetelmiin. Tekodly ndhd&ddn niin selvidsti parempana
ratkaisuna, ettei perinteisten menetelmien kehittdminen pysty endd kilpaile-
maan tekodlyn suorituskyvyn kanssa. Tekodly saattaa tdtd kautta haastaa perin-
teiset markkinat ja odotettavissa on mahdollisesti suuria muutoksia liiketoi-
minnassa. Tutkimuksessa myos todetaan, ettd liiketoiminnan alalta 16ytyy pal-
jon osa-alueita, joihin syvdoppimista voidaan hyodyntdd, ja kaikista alueista ei
ole vield tutkimusta.

Hyvin toteutettu ennakoiva analytiikka ja ennusteet muodostavat katta-
vamman pohjan organisaation suunnittelulle liiketoiminnan eri osa-alueilla
(markkinointi, tuotanto, rahoitus, henkilosts). Neuroverkot teknologiana tarjo-
aa ratkaisuja moniin ennakoivan analytiikan aiemmin kohtaamiin rajoitteisiin.
Perinteisilld ennakoivan analytiikan menetelmilld pyritddn dataa usein lineaari-
sesti approksimoimaan. Tdllaisilla menetelmilld ei valttamaittd saada tarkoituk-
senmukaisia tuloksia, jos késiteltdvd data sisdltdd epélineaarisia asiayhteyksia.
Liiketoiminnasta keritty data siséltdd usein runsaasti epédlineaarisia asiayhteyk-
sid ja kasiteltdavdd dataa on useimmiten paljon. Neuroverkkojen vahvuudet kes-
kittyvédt nimenomaan koneellisen tietojenkasittelyn kautta suuriin datamaariin
ja neuroverkkojen kautta epélineaaristen asiayhteyksien tunnistamiseen. Neu-
roverkkoja kéytettdessd ei koneelle tarvitse koodin kautta asettaa oletuksia syo-
tettyyn dataan kohdistuen, vaan neuroverkkojen sovellukset toimivat sellaise-
naan, oppien prosessin edetessd. Epdlineaarisuus on ominaista liiketoiminnassa
kohdattaviin ongelmiin. Oppiminen datan ja kokemuksen kautta, sekd moni-
puolinen asiayhteyksien 16ytdminen ndhd&an erityisind vahvuuksina neurover-
koille, sillda ndmé& ominaisuudet mahdollistavat teknologian soveltuvuuden eri-
tyisesti ennakoinnin tehtdviin. (Zhang, 2004).

Grove, Zald, Lebow, Snitz & Nelson (2000) listaavat tutkimuksessaan yli
100 tutkimustulosta, joissa verrataan ihmisen ja koneen tekemid ennusteita 144-
ketieteessd. Lahes poikkeuksetta koneellinen ennakointi tuottaa parempia tai
vastaavia tuloksia ihmisen ennakointiin verrattuna, ennakoitavasta ominaisuu-
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desta riippumatta. Nagar ja Malone (2011) kasittelevit tutkimuksessaan ihmi-
sen ja koneen ennakointikykyd liiketoiminnan markkinoilla. He esittavit, etta
tekodlyn tuottamat tulokset ennakoinnissa ovat ldhes aina parempia kuin ihmi-
sen tuottamat tulokset. Heiddn tutkimuksessaan nostetaan lisdksi esille, ettd
kaikkein tarkimmat lopputulokset saadaan, kun ihminen toimii yhdessa teko-
dlyn kanssa ja ihminen muodostaa ennusteen tekodlyn antamien tietojen pohjal-
ta. On siis tdrkedd aihealueen tutkimuksen kannalta huomioida my6s mahdolli-
suus tekodlyn ja ihmisen yhteistyostd parhaan lopputuloksen saavuttamiseksi.
Kun késiteltdvad dataa on vdhin tai késiteltdvan datan laatu on hyvin abstrak-
tia tai muuten vaikeassa muodossa, vaaditaan ihmiselle ominaista intuitiota,
jotta dataa voidaan kasitelld. Tutkimuksessa mainitaan, ettd koneen ja ihmisen
ennakointikyvyn yhdistdiminen voisi olla erityisen hyodyllistd kasiteltdessa ih-
mismassojen toimintaa erilaisissa tilanteissa, esimerkiksi kuluttajakdyttaytymi-
nen tai kilpailijoiden toiminta. Koneen ja ihmisen ennakoinnin yhdistdminen on
erityisen hyodyllista téllaisissa tilanteissa, joissa syotettdvad dataa on riittdvasti,
mutta kaikkia vaikuttavia tekijoitd ei pystytd nimedmaédan tai niitd ei tunnisteta.

3.2 Tekoily pddtoksenteon tukena

Aihealueen tutkimuksissa esitetddn, ettei ole tarkoituksenmukaista vertailla
pelkdstddn, kumpi suoriutuu annetusta tehtdvéstd paremmin, ihmisély vai te-
kodly. Joissakin tapauksissa paras ratkaisu ainakin tdman hetkisilld teknologi-
oilla on kayttdd tekodlyad padtoksenteon tukena antamaan mahdollisesti laajem-
sessaan, ettei tekodlyad tulisi ajatella ihmisen korvaajana, vaan tekoély voi toimia
tyokaluna, jonka avulla saadaan aikaan parempia ja tehokkaampia tuloksia
sa tulisi ottaa enemmain kantaa ihmisen ja tekodlyn viliseen yhteistyohon mah-
dollisuutena. Koneita ei tulisi kehittdd toimimaan kuten ihmiset, ja tatd kautta
korvaamaan ihmistd, vaan koneita tulisi kehittdd suuntaan, joka tehostaa toi-
mintaamme ja laajentaa mahdollisuuksiamme omien rajojemme ulkopuolelle.
Kuvio 2 esittdd Jarrahin koonnin ihmisen ja tekodlyn vastavuoroisuudesta paa-
toksenteko tilanteissa, joihin sisdltyy epavarmuutta, monimutkaisuutta ja mo-
nimerkityksellisyyttd. Kuviosta voidaan ndhdd, ettd molemmat osapuolet tuo-
vat pddtoksentekoon omia vahvuuksiaan ja erilaisia ndkemyksid, joka mahdol-
listaa perustellumman lopputuloksen, kuin kdyttden hyviksi pelkdstdan toisen
osapuolen tuottamia tuloksia.
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/ Epavarmuus \ / Monimutkaisuus\ /Monimerkityksellisyy}

lhminen: nopea, intuitiivinen Ihminen: paattaa mista etsia Ihminen: keskustelee,
paatdksenteko kohdatessa ja kerata dataa. Valitsee harjoittaa konsensusta ja
tuntematonta vaihtoehtojen joukosta rakentaa kannatusta

perusteeksi toiminnalleen

Tekodly: tarjoaa paasyn Tekodly: keraa, hallinnoi, Tekodly: analysoi

kasiksi reaaliaikaiseen prosessoi ja analysoi dataa nakemyseroja ja esittaa
informaatioon (esim. monipuolista tulkintaa datan
anomalian tunnistus) pohjalta

\_ y 4

KUVIO 2 Ihmisen ja tekodlyn vastavuoroisuus padiatoksenteossa (mukaelma Jarrahin (2018)
kuviosta)

Dellermann ym,. (2017) tutkimus tukee ajatusta ihmisédlyn ja konedlyn yh-
teiskdytostd. Koneédly pystyy jo pienilld datamédrilld tuottamaan ennakointitu-
loksia, mutta monissa tilanteissa ihmiselle ominainen intuitiivinen p&atoksen-
teko ja “pehmedn” tiedon kasittely on hyodyksi parhaan lopputuloksen saavut-
tamiseksi. Ihmiselld on kyky 16ytdad arvokasta informaatiota ilman, ettd voidaan
juurikaan pohjata pddttelyprosessia aiempaan dataan. Tkac¢ ja Verner (2016)
osoittavat kokoavassa tutkimuksessaan, ettd erilaisten paatoksentekoa tukevien
jarjestelmien kaytto on lisddantynyt merkittavasti. Neuroverkot osoittautuvat
tallaisissakin jarjestelmissd tehokkaaksi teknologiaksi, silld niiden avulla pysty-
tddn saavuttamaan parempia tuloksia kuin perinteisilld menetelmilld, varsinkin
kun kasiteltdvd data sisdltdd monimutkaisia tai epélineaarisia ominaisuuksia.

Li, Ang ja Gay (1997) tutkimuksessaan osoittavat skenaarioiden generoi-
misen olevan yksi tapa hyodyntda tekodlyd liiketoiminnan ennakoinnissa. Tut-
kimuksessa osoitetaan, ettd nimenomaan oppimisen kautta, neuroverkkoja hy-
viaksi kdyttden, tekodlylld toimiva jdrjestelméd saavuttaa parempia tuloksia, kuin
perinteinen jarjestelmd. Tutkimuksen jarjestelmd oppii kdyton yhteydessd, jol-
loin jdrjestelma ei ole tdysin riippuvainen kdyttdjan kyvystd huomioida kaikki
yksityiskohdat itsendisesti. Skenaarioiden generoiminen voidaan laskea myos
ennakoinnin keinoihin, silld kayttdja pystyy varautumaan tuleviin tapahtumiin
koneen generoimien skenaarioiden pohjalta, ja mahdollisesti vaikuttamaan tu-
levaan erilaisilla muutoksilla toiminnassa.
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3.3 Ongelmat tekodlyn kdyttoonotossa

Useat tutkimukset osoittavat tekodlyn potentiaalin erilaisissa ennakoinnin teh-
tavissd. Neuroverkkojen avulla on pystytty suoriutumaan jo monista erilaisista
liikketoiminnan tehtdvistd paremmin kuin perinteisilld menetelmilld, mukaan
lukien ennakoinnissa, joka toistaiseksi keskittyy pitkalti markkina-arvon enna-
kointiin. Eri liiketoiminnan osa-alueilla téllaiset tekodlyn sovellukset ovat pys-
tyneet osoittamaan epadlineaarisia ja komplekseja asiayhteyksid ilman ennakko-
kéasitystd syotetystd datasta. Neuroverkkoja ei ole kuitenkaan otettu merkitta-
vasti kdyttoon yleiselld tasolla. (Tkac¢ & Verner, 2016). Ongelmina ndhd&én tut-
kimuksen puutteellisuus ja kykenemittomyys yksikésitteisesti selittdd, kuinka
neuroverkot pddtyvit syotteestd lopputulokseen. (Tka¢ & Verner, 2016;
Schmidhuber, 2015; Zhang, Patuwo & Hu, 1998). Neuroverkkojen tuottamiin
tuloksiin voidaan vaikuttaa myoOs olennaisesti opettamisvaiheessa. Syotetyn
materiaalin on tdrkedd olla varsinkin opetusvaiheessa laadukasta ja tarkoituk-
senmukaista, joten neuroverkkojen opetusvaihe vaatii ainakin toistaiseksi ko-
kemusta neuroverkoista, ja on siksi haastavaa ottaa laajasti kayttoon. (Tkaé &
Verner, 2016). Opetusprosessin kannalta olennaisiin asioihin, kuten opetusda-
tan ja toimivuuden tarkistukseen kdytettivan datan muodostamiseen ei ole tut-
kimuksissa otettu yleisesti ottaen kantaa. Opetusprosessi ja oikean mallin valit-
seminen vaikuttavat merkittdvasti neuroverkkojen suorituskykyyn tehtdvés-
sddn, ja siksi tamdkin aihe kaipaa lisdd tutkimusta, jotta haluttuihin lopputulok-
siin pddstddan johdonmukaisesti. (Zhang, 2004).

Padtoksentekijoiden ndkokulmasta on vaikeaa luottaa ja sijoittaa tillai-
seen jdrjestelmddn, vaikka lopputulokset voitaisiin todeta tarkemmiksi ja pa-
remmiksi kuin perinteisilld menetelmilld. Tekodlyn tuomat mahdollisuudet lii-
ketoiminnan kannalta ovat merkittdvat ja on olemassa paljon mahdollisuuksia,
joita ei ole vain tutkittu tarpeeksi. Talld hetkelld toimivimmaksi menetelmaksi
on osoittautunut eri tekodlyn mallien hybridisointi, joka on mahdollistanut ta-
hdn mennessd parhaat tulokset yksittdisissd tehtdvissd. On kuitenkin mahdollis-
ta, ettd oikeanlaisen integraation ja toimintamallien muodostamisen kautta voi-
daan saavuttaa yksi tekodlyn malli, joka toimisi parhaiten useammassa tilan-
teessa. (Tkac & Verner, 2016).

Nykyédan markkinoilla on my6s paljon yllattavia tekijoitd, jotka saattavat
vaikuttaa liiketoimintaan radikaalisti. Esimerkiksi median negatiivinen huomio
jonkin onnettomuuden seurauksena saattaa laskea dkillisesti yhtion markkina-
arvoa ja vaikuttaa myyntiin. Tallaisia satunnaisuuksia on ldhes mahdotonta
ennakoida, ja satunnaisuus tulee aina huomioida ennakointia tehdessa. Onkin
siis olennaista, ettei ennusteisiin nojata toiminnassa liikaa, vaan kohdellaan nii-
td avustavana tyokaluna ja suuntaa antavana arviona toiminnalle.
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3.4 Big data tekoidlyn tukena

Big datan merkitys ja kdytto on yleistynyt viime aikoina huomattavasti liike-
toiminnan ndkdkulmasta. Big dataan on kuitenkin vaikeaa soveltaa perinteisia
tiedonkasittelyn kaytanteitd, silld yleistykset eivét suoraan skaalaudu Big da-
taan, vaan perinteisilld menetelmilld saatetaan helposti késitelld tietoa puutteel-
lisesti, vaikka dataa olisikin kdytossad reilusti. Yksi tapa hyodyntdd neuroverk-
koja Big datan kasittelyssd on ryhmitelld dataa ja kerdtd olennainen informaatio
suuren datamddran joukosta. T&lld tavalla myshemmin jalostettu data on tar-
koituksenmukaisempaa ja saadaan aikaan parempia lopputuloksia. (Stateczny
& Wlodarczyk-Sielicka, 2014). Perustellut ennusteet perustuvat aina aikaisem-
paan dataan, ja ennusteita tehdessd tulee ottaa huomioon, ettd markkinat eivét
valttamattd toimi samalla tavalla, kuin historiassa. Big datan avulla olisi poten-
tiaalisesti mahdollista saada kdyttoon suuria méarid dataa tdimdnhetkisestd ti-
lanteesta, jolloin ennusteita pystyttdisiin tekem&dn mahdollisimman todenmu-
kaisilla syotteilld.

Big datan kaytto mahdollistaa liiketoiminnan paatoksenteon siirtymisen
intuitiivisemmasta pdadtoksenteosta datapohjaiseen paatoksentekoon. Big datan
yhtend heikkoutena mainitaan datan suodattamattomuus, eli kaiken kerdtyn
datan seassa on my6s puutteellista ja virheellistd dataa. Oikeanlainen tekoalyn
kayttdo mahdollistaa massiivisten datamddrien luokittelun ja karsimisen, jolloin
voidaan tuottaa uutta hyodyllistd informaatioita organisaatioille mallintamalla
dataa liiketoiminnan kannalta kiinnostavaan muotoon. Tekodlyn avulla voi-
daan taman datan pohjalta tunnistaa erilaisia trendejd ja ndin mahdollistaa
myos perusteltujen ennusteiden tekemista. (O'Leary, 2013).
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4 YHTEENVETO

Taman tutkielman tarkoituksena oli selvittdd, kuinka tekodlyd voidaan hyodyn-
tdd liiketoiminnan ennakoinnin tehtdvissd. Tutkimus toteutettiin kirjallisuus-
katsauksena. Kirjallisuuden pohjalta muodostettiin kuva aiheen tutkimuksen
taimdn hetkisestd tilanteesta ja yleisesti ilmenevistd teemoista. Ennakoinnin
avulla organisaatio voi parantaa merkittdavasti kilpailukykyéddn, ja tutkielman
motiivina olikin tarkastella ennakoivaa analytiikkaa nykyteknologiaa hyodyn-
tavastd ndkokulmasta. Tutkielman ensimmdisessd sisdltoluvussa késiteltiin te-
kodlyn sovelluksia ja niiden ominaisuuksia. Toisessa sisédltoluvussa tarkasteltiin
ennakoivan analytiikan vaatimuksia, ja tekodlyn mahdollista hyodyntamistd
ennakoinnin tehtdvissd. Tutkielman tutkimuskysymys oli ”Miten tekodlydi voi-
daan hyddyntdi liiketoiminnan ennakoinnissa?”. Kirjallisuuskatsauksen tuloksena
voidaan todeta, ettd tekodly soveltuu monipuolisesti ennakointiin, vaikka syo-
tettyyn dataan sisdltyy merkittdvissd maarin kompleksisuutta tai epavarmuut-
ta. Tekodly soveltuu siis myos ennakointiin liiketoiminnan ndkdkulmasta, silla
lilketoiminnan data sisdltdd usein paljon epélineaarisia asiayhteyksid ja kasitel-
tavat datamadrat ovat suuria. Vaikuttaisi siltd, ettd timanhetkisilld teknologioil-
la tulisi tekodlyd kayttdd datan kerddmiseen ja ryhmittelyyn, sekd paatoksente-
on tueksi. Tutkimukset jotka vertailevat ihmisen ja tekodlyn suorituskykya paa-
tyvdt usein yhteiseen paddtelmddn siitd, ettd parhaat tulokset saadaan aikaan
tekodlyn ja ihmisen yhteistyolld, vaikka tekodly suoriutuukin tehtédvistd usein
paremmin kuin ihminen perinteisilld menetelmilld. Tutkielman toisessa sis&lto-
luvussa todettiinkin jo, ettd ldhes poikkeuksetta aihealueen tutkimuksissa kéay-
tettiin jotain mallia neuroverkoista hyodynnettdessd tekodlyd. Voidaankin tode-
ta, ettd neuroverkot soveltuvat taméanhetkisistd tekodlyn teknologioista parhai-
ten ennakointiin liittyviin tehtdviin. Neuroverkot ovat usein my6s osoittaneet
erikoisia asiayhteyksid sydtetyn datan pohjalta, joita ei ole perinteisilld mene-
telmilld ole pystytty osoittamaan.

Tekodlya liiketoiminnan ennakoinnin ndkokulmasta ei ole tutkittu paljoa.
Lahdekirjallisuuden perusteella voidaan kuitenkin todeta, ettd aihealueen tut-
kimus on kiihtymaéssa. Tekodlyn soveltuvuus ennakointiin on osoitettu useaan
otteeseen ennakoivan analytiikan ja esimerkiksi rahoitusalan soveltuvuuden
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kautta. Yleisistd ennakointiin liittyvistd tutkimuksista voi lisddntyvissd médédrin
16ytdd tekodlyn soveltamista erilaisissa entistd monimutkaisemmissa tehtadvissa.
Kokoavissa tutkielmissa todetaan hyvin selkeésti, ettd koneelliset ennakoinnin
menetelmdt tuottavat ldhes poikkeuksetta parempia lopputulokset, kuin enna-
kointi perinteisillda menetelmilld. Business Intelligence sovellukset ovat heréatta-
neet liiketoimijoiden mielenkiinnon datan analysointia kohtaan, ja tekodlylld on
potentiaalia tulla osaksi tehostamaan nimenomaan timédn lisddntyneen data-
mddrdn jalostamista edelleen. Big datan kautta pddstddn kasiksi massiivisiin
maddrddn dataa, ja perinteiset tiedonkasittelyn menetelmit eivit aina skaalaudu
Big dataan, eika siksi tuota tarkoituksenmukaisia tuloksia. Teoreettinen poten-
tiaali kdyttoonotolle siis 10ytyy, mutta kdytannontutkimusta ei ole vield tehty
vahdisen kayttoonoton vuoksi télld sektorilla. Aihealueen tutkimuksissa esiin-
tyy jatkuvasti teema, jossa todetaan tekodlyn tuottavan parempia lopputulok-
sia, kuin perinteiset menetelmadt, ja ehdotusta jatkotutkimuksille annetaan. T4l-
laisen teknologian kaupallistaminen kuitenkin uupuu, eikd toimivaksi todettua
teknologiaa ole hyddynnetty merkittdvissda méadrin litketoiminnassa. Tutkimuk-
sissa ylipddtadn tehdyt johtopaddtokset esitetddan usein ympéaripyoredsti kdyttaen
sanamuotoja “ndyttdisi soveltuvan”, ”vaikuttaisi toimivan” ja niin edelleen, ta-
mé osoittaa, ettd aihealue kaipaa lisdd tutkimuksia taustalle, jotta perustellum-
pia ja varmempia johtopdatoksid voidaan tehdd. Tutkimus aihealuetta kohtaan
on kuitenkin selvasti lisddntynyt ja monet tassdkin tutkielmassa kaytetyt ldhteet
ennakointiin liittyen on julkaista muutamien viime vuosien aikana.

Jatkotutkimusaiheina esitdn puutteellisuuden neuroverkkojen sovelluksiin
liittyvastd viitekehyksestd. Tutkimuksissa kdytetdan paljon erilaisia sovelluksia,
ja usein sovellukset soveltuvatkin tehtdvaansd, mutta eri tekniikoiden konkreet-
tinen vertailu ja vahvuuksien sekd heikkouksien esille tuominen puuttuu.
Vaikka yhtd oikeaa tapaa toteuttaa neuroverkkoja kaikissa tilanteissa tuskin
16ytyy, voitaisiin silti eri tekniikoita kootummin vertailla ja 16ytda yhtenevai-
syyksid menestyvissd sovelluksissa. Lisdksi Big datan, Business Intelligence so-
vellusten ja tekodlyn vilisid suhteita tulisi tarkastella enemmadn, erityisesti juuri
potentiaalisen ennakoinnin kannalta. Tekodlyn vahvuudet nousevat esille eri-
tyisesti késitellessd massiivisia maarid dataa, ja tdtd kautta voitaisiin saavuttaa
erityisesti liiketoiminnan kannalta arvokkaita tuloksia. Viimeisend jatkotutki-
musaiheena esitdn ndkokulman vaihtelua koko tekodlyn tutkimuksessa. Liian
usein tutkimukset keskittyviat nimenomaan korvaamaan ihmisen suoritettavas-
sa tehtdvéssd, ja liilan harvoin otetaan huomioon mahdollisuus toimia tehosta-
vana tyokaluna néissd tilanteissa. Ihminen ja tekodly vahvuuksineen tdydenta-
vét toisiaan, ja ainakin timédnhetkinen tekodly suorituskyvyltdan soveltuisi eri-
tyisen hyvin nimenomaan tukemaan ja tehostamaan aiempaa toimintaa monis-
sa vaativissa tehtdvissd, ennemmin kuin korvaamaan toimijan.
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