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Syvéaoppimistutkimus on tehnyt vime vuosikymmenen aikana huomattavia edistysaskeleita,
joiden my6ta sen avulla on onnistuttu kehittdmaan useita erilaisia alykkaita sovelluksia. Eras sy-
vaoppimisen tutkituimmista toimialoista on rahoitusala, jossa sille on onnistuttu 16ytdmaan useita
liiketoiminnallista hydtya tuottavia kayttékohteita. Tassa tutkielmassa tavoitteena on selvittaa, mil-
laisia sovelluskohteita osake- ja kulutusluottomarkkinoilla on ohjatulle syvaoppimiselle, ja millaisia
ohjatun syvaoppimisen malleja niihin kaytetaan.

Tutkimusmenetelmana tassa kandidaatintutkielmassa kaytetaan kirjallisuuskatsausta. Keskei-
simpana aineistona tutkielmassa hyddynnettiin vertaisarvioituja tieteellisia artikkeleja, joiden li-
saksi aineistoa taydensivat yksittaiset kirja- seka verkkoartikkelilahteet. Kaytetyt lahteet olivat
suurimmalta osin 1-3 vuotta vanhoja. Aineiston pohjalta kasitellyt keskeiset teoriat liittyivat osa-
kemarkkinoihin, kulutusluottomarkkinoihin, koneoppimiseen, ohjattuun oppimiseen seka sy-
vaoppimiseen. Naiden teoriataustoitusten pohjalta Iahdettiin tarkastelemaan aineistosta havait-
tuja ohjattuun syvaoppimiseen pohjautuvia sovelluksia osake- ja kulutusluottomarkkinoilta.

Tutkielmassa havaittiin, ettd osake- ja kulutusluottomarkkinoilta on 16ydetty syvaoppimiselle
useita erilaisia sovelluskohteita. Naista kohteista tydssa tarkastellaan algoritmista kaupankayntia,
arvopaperisalkkujen hallintaa, taloudellisten riskien arviointia seka petosten havaitsemista. Ta-
man lisaksi kavi ilmi, ettd LSTM- sekd CNN-syvaoppimisverkot ovat muodostuneet hyvin keskei-
siksi osiksi osake- ja kulutusluottomarkkinoiden sovelluksiin kaytettavia malleja. Myds malleissa
kaytettdvan datan monipuolisuudesta seka saatavuudesta tehddan huomioita. Tutkielmassa saa-
tujen tulosten on tarkoitus muodostaa ndkdkulma syvaoppimisen laajasta tutkimusaineistosta
seka laajentaa suomenkielistd syvaoppimistutkimusta osake- ja kulutusluottomarkkinoiden kon-
tekstissa. Tuloksista voi hydtyd syvaoppimisesta kiinnostuneet osake- tai kulutusluottomarkki-
noilla toimivat tahot.

Avainsanat: syvaoppiminen, ohjattu oppiminen, osakemarkkinat, kulutusluottomarkkinat

Taman julkaisun alkuperaisyys on tarkastettu Turnitin OriginalityCheck —ohjelmalla.



ALKUSANAT
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tyd. Tassa kirjallisuuskatsauksena toteutetussa tutkielmassa tarkastellaan syvaoppimi-
sen sovelluskohteita osake- ja kulutusluottomarkkinoilla. Aihekokonaisuus muovautui

mielenkiinnostani koneoppimista ja rahoitusmarkkinoita kohtaan.
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1. JOHDANTO

Tassa luvussa kasitellaan tutkimuksen aihepiirid, tutkimusongelmaa ja rakennetta. En-
siksi taustoitetaan tutkimuksen aihepiiria seka lahtokohtia, minka jalkeen esittelyn kohde
vaihtuu tutkimusongelmaan, -kysymyksiin seka niille kohdistettaviin rajoituksiin. Lopuksi

esitelldan viela tutkimuskysymykset seka tutkielman rakenne.

1.1 Tutkimuksen taustat

Tekoalyteknologiat ovat saaneet paljon nakyvyytta viime vuosina niin tutkimusartikke-
leissa kuin yleisemmissa joukkoviestintavalineissakin. Tekoalypohijaisille sovelluksille on
onnistuttu 16ytamaan useita kayttokohteita eri liiketoiminta-aloilta (Lee & Shin, 2020),
minka vuoksi niista on tullut kiintea osa paivittain kaytettyja palveluita. Yleisid internetissa
vastaantulevia sovelluksia ovat esimerkiksi suosittelujarjestelmat, joita hyddynnetaan
paljon sosiaalisessa mediassa ja verkkokaupoissa (Jesse & Jannach, 2021). Tulevai-
suudessa tekoalypohjaiset sovellukset yleistyvat todenndkdisesti entisestdan (Gartner,
2020; Deloitte, 2021).

Tekoalyteknologiaan pohjautuvien ratkaisujen suosio on siis kasvanut huomattavasti
viime vuosien aikana, ja yritykset panostavat niihin edelleen yha enemman. Ajureina
suosion taustalla ovat olleet massadatan kehittyminen, tiedonhallinta- ja laskentakapa-
siteetin kasvu seka koneoppimistutkimuksen edistyminen (Lee & Shin, 2020). Erityisesti
koneoppimiseen kuuluvan syvaoppimisen taholla on tehty suuria harppauksia, jotka ovat
mahdollistaneet muun muassa kasvojen- ja puheentunnistusteknologioiden seka niin sa-
nottujen syvavaarenndsten (deepfake) kehittymisen ( Suwajanakorn et al., 2017; Kaplan
& Haenlein, 2019).

Eras syvaoppimisen tutkituimmista liikketoiminta-aloista on rahoitusala, jossa sille on on-
nistuttu 16ytamaan useita eri sovelluskohteita (Ozbayoglu et al., 2020). Esimerkiksi Ac-
centuren (2018, s. 9) mukaan pankit voivat saavuttaa jopa 20-25 % pienemmat yllapito-
ja kehityskustannukset koneoppimiseen pohjautuvan automatisoinnin avulla. Taman li-
saksi esimerkiksi sijoitusorganisaatiot hyodyntavat syvaoppimisella muodostettuja en-

nusteita esimerkiksi arvopaperisalkkujensa hallinnassa (Lee & Shin, 2020; Ozbayoglu et



al., 2020). Syvaoppimisella voidaan siis saavuttaa merkittavia taloudellisia hyétyja ja

mahdollisuuksia rahoitusalalla, minka takia sitd on oleellista tutkia.

Aihepiirin ajankohtaisuuden lisaksi alustavan tiedonhaun yhteydessa havaittiin myos
varsinainen tutkimusaukko, jolloin kavi ilmi, ettd suomenkielistad tutkimusaineistoa aihe-
piiriin littyen on vahan. Tarkoituksena talla tutkielmalla on siis tehda katsaus syvaoppi-
misen rahoitusalaan liittyvaan laajaan tutkimusaineistoon ja kasitella sen pohjalta sy-
vaoppimisen sovelluskohteita ja -tapoja osake- ja kulutusluottomarkkinoilla, ja taten tay-

dentaa aihepiiriin liittyvaa suomenkielista tutkimusaineistoa.

1.2 Tutkimusongelma ja rajaukset

Keskeisimpana tutkimusongelmana ja paatutkimuskysymyksena tassa tutkielmassa toi-
mii, millaisia sovelluskohteita syvdoppimisella on osake- ja kulutusluottomarkkinoilla.
Oleellista on siis, mihin kayttétarkoituksiin syvaoppimista sovelletaan, sekd millaisia
verkkomalleja kyseisissa sovelluksissa kaytetaan. Paatutkimuskysymyksen pohjalta on
muodostettu sita tukevat alatutkimuskysymykset, joita esitelladn seuraavaksi taulukossa
1.

Taulukko 1: Tutkielmassa késiteltévét tutkimuskysymykset.

Paatutkimuskysymys Millaisia sovelluskohteita syvaoppimisella on osake- ja ku-

lutusluottomarkkinoilla?

Alatutkimuskysymykset | Mitad ovat osake- ja kulutusluottomarkkinat?

Mita on syvaoppiminen?
- Mitad on koneoppiminen?

- Mita on ohjattu oppiminen?

Mitd keskeisid syvaoppimisen sovelluskohteita osake- ja

kulutusluottomarkkinoilla on?

- Mitad syvaoppimismalleja naissa sovelluksissa kayte-
taan?

Alatutkimuskysymysten avulla pohjustetaan siis tutkielman aihepiiria ja muodostetaan
vastaus tarkasteltavalle paatutkimuskysymykselle. Tutkielmassa on tarkoitus vastata

alatutkimuskysymysten kautta paatutkimuskysymykseen ja tutkimusongelmaan.



Tutkielman aihepiirin laajuuden huomioiden on esitellyn tutkimusongelman ja -kysymys-
ten tarkastelualaa kohdennettava pienemmaksi ja helpommin kasiteltavaksi kokonaisuu-
deksi. Tarkasteltavina rahoitusalan osa-alueina tassa tutkielmassa toimivat osake- ja ku-
lutusluottomarkkinat. Taman lisaksi lahtokohtaisesti oletetaan, etta syvaoppimisen eri
sovellustapoja on kdytanndssa useita, joten tarkastelua rajataan 3-5 tutkimusaineistosta
keskeisimmaksi muodostuvaan sovellukseen. Eri syvaoppimismallien suuren maaran
vuoksi tutkielmassa tarkastellaan vain ohjatun oppimisen kategoriaan kuuluvia malleja,
silla niista oletetaan 16ytyvan parhaiten tutkittua tietoa tutkielman aihepiiriin liittyen. Niin
syvaoppimiseen kuin rahoitusmarkkinoiden toimintaan liittyy my6s suuri maara mate-
maattista taustateoriaa, jonka sisallyttaminen taman tyon tarkasteluun laajentaisi aihe-

piiria lilan suureksi, joten sen kasittely jatetdan mahdollisimman vahaiseksi.

1.3 Tutkimuksen rakenne

Tutkielman rakenne koostuu kuudesta paaluvusta. Ensimmaisena on johdantoluku,
jossa kuvataan tutkimusaiheen taustoja seka perustellaan tutkimuksen tarvetta. Seuraa-
vassa luvussa selostetaan tutkimuksen toteuttamiseen liittyvia yksityiskohtia, kuten kay-
tettdvaa tutkimusmenetelmaa seka lahdeaineistoa. Nama ensimmaiset luvut esittelevat
siis itse tutkielmaa ja sen toteutusta, kun taas seuraavat luvut puolestaan keskittyvat

enemman tutkielman aihepiirin varsinaiseen sisaltéon.

Kolmannessa luvussa kasitelldadn osake- ja kulutusluottomarkkinoiden taustoja. Neljas
luku siséaltaa koneoppimisen, ohjatun oppimisen seka syvaoppimismallien esittelyn. Ylei-
sen kasittelyn lisaksi tdssa luvussa myds esitelldan yleisia ohjatun syvaoppimisen verk-
komalleja. Viidennessa luvussa selostetaan ja kasitelldan aineistosta ilmenneita osake-
ja kulutusluottomarkkinoiden ohjatun syvaoppimisen sovelluksia. Viimeisessa luvussa
tehdaan edellisten kappaleiden pohjalta yhteenveto, paatelmat, seka arvioidaan saatu-

jen tulosten merkitysta seka tarvetta jatkotutkimukselle.



2. TUTKIMUKSEN TOTEUTTAMINEN

Tassa luvussa esitellddn tutkielman toteutuksessa kaytettavaa tutkimusmenetelmaa
seka toteutettua tiedonhakuprosessia. Tiedonhaun esittelyn yhteydessa kasitellaan

muun muassa kaytettyja tietokantoja, sekd hakulausekkeita.

2.1 Tutkimusmenetelma

Tama tutkielma toteutetaan kirjallisuuskatsauksena. Kirjallisuuskatsaukset ovat jarjestel-
mallisia ja toistettavissa olevia esityksia, joiden tarkoituksena on havainnoida, arvioida
seka yhdistdaa muiden tutkijoiden ja ammatinharjoittajien toteuttamia kirjallisia tuotoksia
(Fink, 2014, s. 3). Niissa tehtavat paatelmat pohjautuvat siis tdhan mennessa tehtyihin

ja julkaistuihin tutkimustuloksiin ja kirjallisuuteen.

Seuraavaksi esitellaan kirjallisuuskatsausprosessin (Kuva 1) etenemista. Ensiksi tutkiel-
massa tullaan rajaamaan ja maarittelemaan tutkimusongelman pohjalta varsinaiset tut-
kimuskysymykset. (Fink, 2014, s. 3) Sen jalkeen valitaan kaytettavat tietokannat ja verk-
kosivut, joista aineistoa lahdetdaan hakemaan. Ennen varsinaista tiedonhakua pitaa kui-
tenkin maaritella myds kaytettavat hakulausekkeet. (Fink, 2014, s. 3) Naiden maaritel-
mien jalkeen voidaan alkaa seuloa niilla saatuja tuloksia. Ensimmaisena seulana toimi-
vat tulosten kaytannéntason ominaisuudet kuten julkaisuvuosi seka -kieli (Fink, 2014, s.
51). Toisena seulana toimii niin sanotut menetelmalliset seulat, joiden avulla valikoidaan
laadukkaaksi mielletyt aineistot esimerkiksi niiden sopivuuden, luotettavuuden seka mer-
kittdvyyden perusteella (Fink, 2014, s. 54-55).

Méaaritelmien ja seulonnan jalkeen paastaan varsinaisesti katsauksen toteuttamiseen.
Tassa vaiheessa tutkimusta on erityisen tarkeda seurata aikaan saadun tuotoksen laa-
tua, jotta se sailyisi tutkimuksen loppuun saakka hyvana. Katsauksen suorittamisen jal-
keen on aika muodostaa sen pohjalta synteesi, jossa saadut tulokset muovataan sopi-
vaan muotoon. Kuvailevat synteesit pohjautuvat katsauksen tekijan kokemuksiin, tyén
laatuun seka kaytettyyn aineistoon (Fink, 2014, s. 199). Toinen vaihtoehto synteesille on
niin sanottu meta-analyysi, jossa tarkoituksena on yhdistda kahden tai useamman tutki-
muksen tuloksia tilastollisia menetelmia hyédyntamalla (Fink, 2014, s. 204). Tassa tut-

kielmassa on tarkoituksena muodostaa kuvaileva synteesi.
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Kuva 1: Kirjallisuuskatsausprosessin eteneminen (mukaillen Fink 2014, s. 4)

Kokonaisuudessaan tutkielmassa on siis haettu, yhdistelty seka vertailtu sen aihepiiriin
liittyvien aineistojen yksityiskohtia seka nakokulmia. Taman avulla niiden eroista ja yhta-
laisyyksista on muodostettu havaintoja ja paatelmia, joiden avulla pyritaan edistamaan

alan tutkimusta.

Kirjallisuuskatsauksen tiedonhaku alkaa soveltuvien hakuldhteiden, kuten esimerkiksi

tietokantojen ja kirjastojen valinnalla. (Fink, 2014, s. 3) Lahteiden soveltuvuus riippuu



maaritetysta tutkimusongelmasta, ja sen aihepiirista. Internetissa on tarjolla useita va-
paasti kaytettavia tietokantoja, joista kuka tahansa voi hakea tieteellisia artikkeleita (Fink,
2014, s. 15-16). Monet kirjastot tarjoavat vapaan paasyn myos useisiin yksityisiin tieto-

kantoihin.

Tassa tutkielmassa aineiston hakuun kaytetaan padosin Tampereen yliopiston tarjoa-
maa Andor-hakupalvelua, seka sen kayttamia tietokantoja, kuten Web of Science, Scien-
ceDirect, ja Scopus. Naiden palvelujen aineistoa on haettu myds Tampereen yliopiston
kirjaston tarjonnasta, seka muiden yliopistojen vapaasti tarjoamista teoksista. Koska
alustavassa tiedonhaussa huomattiin aihepiirin aineiston olevan pitkalti englanniksi, kay-
tettdviksi hakusanoiksi valikoitiin aiheeseen liittyvia englanninkielisia termeja, kuten

"deep learning”, "stock market” seka "consumer credit”. Naitd hakusanoista muodostet-

tiin seuraavaksi hakulausekkeita.

Aineistoa hakiessa hakukoneelle sydtetdadn hakulauseke, joka koostuu valituista haku-
sanoista sekd Boolen AND, OR ja NOT-logiikkaoperaattoreista. (Fink, 2014, s 24-25)
Niiden avulla voidaan maarittaa, mitka avainsanat tulee ainakin 16ytya, mitka avainsanat
ovat vaihtoehtoisia keskendan seka mitka eivat ainakaan saa olla haetuissa tuloksissa.
Sulkeiden avulla voidaan vaikuttaa operaattoreiden tarkastelujarjestyksen logiikkaan.
Asteriskin (*) avulla voidaan jattaa sanan paate maarittamatta, jolloin hakukone tarjoaa
tuloksissa sanan eri taivutusmuotoja. Moniosaiset kasitteet voidaan yhdistaa kokonai-
suudeksi lainausmerkkien avulla. Lausekelogiikan lisdksi hakutuloksia voidaan rajoittaa

esimerkiksi julkaisuvuoden, aineistotyypin sekd saatavuuden perusteella.

Taulukko 2: Esimerkkeja tiedonhakuun kéytetyistd lausekkeista ja niiden tulosméérié

Hakulauseke Andor Scopus Web of Science

("deep learning” OR "DL") 21 895 367 176
AND "stock market"

("deep learning” OR "DL") | 853 5 6

AND "consumer credit"

("deep learning” OR "DL") 2 541 16 34

AND "portfolio management”

("deep learning” OR "DL") 1000 31 24
AND "credit scoring"



Taulukossa 2 esitellaan erilaisten hakulausekkeiden tuottamien tulosten maaraa eri tie-
tokannoissa. Tuloksista voidaan nahda tarjolla olevan aineiston painottuvan hyvin vah-
vasti osakemarkkinoihin liittyviin tutkimuksiin, ja kulutusluottoihin liittyvaa syvaoppimis-

tutkimuksia olevan tarjolla vahiten.

2.2 Tutkimusaineisto

Tiedonhaun tuloksena l6ydettiin useita aihepiiriin liittyvia artikkeleita ja teoksia. Kritee-
reind tulosten lapikaynnissa toimivat ennen kaikkea aineiston luotettavuus, ajankohtai-
suus seka relevanttius taman tutkielman nakokulmasta. Artikkeleiden viittausmaaria tar-
kasteltiin my06s joissain maarin, mutta ne eivat toimineet ensisijaisena kriteerind. Haas-
teita aineiston valintaan aiheuttivat artikkeleissa kaytettyjen kasitteistdjen pienet erot,
minka seurauksena asiayhteyksista varmistuminen vaati enemman tyota. Eraita tutkiel-

malle oleellisimmaksi muodostuneita teoksia esitellaan liitteessa A.

Osake- ja kulutusluottomarkkinoiden taustoitukseen hyddynnettiin pitkalti verkkoartikke-
leita, joista osa oli vertaisarvioituja. Nain pyrittiin saamaan kyseisista aihepiireistd mah-
dollisimman tuoretta ja ajankohtaista tietoa. Syvaoppimisen yleisempaan teoriataustoi-
tukseen hyodynnettiin myods yliopistojen oppikirjoja, jotka olivat 4-5 vuotta vanhoja.
Osake- ja kulutusluottomarkkinoiden syvaoppimissovelluksiin liittyva aineisto koostuu
puolestaan 1-3 vuotta vanhoista, paasaantodisesti vertaisarvioiduista tutkimusartikke-
leista, milla pyrittiin saamaan mahdollisimman tuore ndkokulma tutkimusalan nykytilasta.

Tyypiltdan tydssa kaytetyt artikkelit ovat teoreettisia tutkimuksia.



3. OSAKE- JA KULUTUSLUOTTOMARKKINAT

Tassa luvussa esitellddn osake- ja kulutusluottomarkkinoita. Alaluvuissa tutustutaan
muun muassa osakkeiden myyntitapoihin ja -paikkoihin sekad kulutusluottoja mydntaviin

tahoihin ja niiden kayttokohteisiin.

3.1 Osakemarkkinat

Osakemarkkinat (stock market) ovat erilaisista porsseista ja valittdjistad koostuva joukko
osakkeiden markkinapaikkoja, joissa tarkoituksena on kayda kauppaa osakeyhtididen
osuuksilla eli osakkeilla (stocks) (Chen, 2021a). Nykyaan kaupankaynti tapahtuu pitkalti
internetin valityksella sahkoaisilla kauppapaikoilla (Harper, 2020), ja myds esimerkiksi aly-
puhelinten valitykselld kaytavasta kaupasta (mobile trading) on tullut suosittua (Scott,
2019).

Osakemarkkinoiden avulla osakeyhtiot, eli julkisessa omistuksessa olevat yritykset voi-
vat hakea rahoitusta toiminnalleen myymallia, eli toisin sanoen liikkeelle laskemalla omia
osakkeitaan sijoittajien ostettavaksi (Chen, 2021a). Sijoittajan ostaessa yrityksen osak-
keen hanesta tulee yrityksen osakas (shareholder, stockholder) ja vastineeksi osakkuu-

desta yritys saa kayttdonsa padomaa.

Niin yritykset kuin yksityishenkilotkin voivat pyrkia saavuttamaan voittoja kaymalla kaup-
paa osakkeista (Chen, 2021a). Yksinkertaisimmillaan tdma onnistuu, kun saa myytya
osakkeen kallimmalla kuin sen on ostanut. Myynnin lisaksi osakkeista voidaan saada
tuottoa myds niiden liikkeelle laskeneen yrityksen jakokelpoisista tuotoista osinkojen
muodossa (Chen, 2021a). Osinkojen suuruus riippuu sijoittajan osakkuuden suuruu-

desta eli siita, kuinka paljon han omistaa yhtion osakkeita.

Porssit ovat keskitettyja ja tarkkaan valvottuja kauppapaikkoja, joissa tavallisten osak-
keiden lisaksi voidaan kayda kauppaa monilla kohteilla kuten esimerkiksi pérssinoteera-
tuilla rahastoilla (ETF) seka johdannaisilla kuten arvometallit ja 6ljy. (Harper, 2020) Nai-
den lisaksi tarjolla on viela monia muita rahoitusvalineita. Porsseissa tehtyjen kauppojen
tiedot ovat julkisia, eli kuka tahansa voi siis kayda tarkistamassa kaupattujen osakkeiden
maaran ja hinnan (Chen, 2021a). Tunnettuja pdrsseja maailmalta ovat muun muassa
New Yorkin pdrssi (NYSE), Tokion porssi (TSE) seka Lontoon pérssi (LSE) (Fuhrmann,

2019). Suomessa toimii Helsingin porssi.



OTC-kaupankaynti on valvottujen ja keskitettyjen kauppapaikkojen ulkopuolella tapah-
tuvaa kaupankayntia (Harper, 2020; Murphy, 2021). Tallainen suora kahden osapuolen
valinen kaupankaynti ei ole yhta valvottua ja standardoitua kuin pérsseissa, minka seu-
rauksena toteutuneiden kauppojen tiedot eivat ole yhta julkisia. OTC-kauppaa voidaan
kayda suunnilleen samoilla rahoitusvalineilla kuin pérsseissakin, mutta koska se ei ole
yhta valvottua, ei kaupattavilla kohteilla ole yhta suuria vaatimuksia kuin pérssikohteilla.
(Murphy, 2021) Tama mahdollistaa siis esimerkiksi sellaisten yritysten osakkeiden myyn-

nin, joille pdrssiin listautuminen ei ole mahdollista.

Arvopaperisalkut eli portfoliot ovat sijoittajien valikoimia kokonaisuuksia heidan omis-
tamistaan osakkeista, kateisesta sekd muista rahoitusvalineista ja sijoituksista kuten
kiinteist6t tai taide (Chen, 2021b). Portfolioiden muodostamista ja hallintaa voidaan I&-

hestya erilaisin strategioin.

Esimerkiksi pelkastdan osakkeista koostuva portfolio on yleensa herkka hintojen heilah-
telulle eli toisin sanoen niiden volatiliteetti on suuri. (Chen, 2021b) Osakkeille suurempi
volatiliteetti tarkoittaa suuremman tuottomahdollisuuden lisdksi myds suurempaa riskia
eli havididen mahdollisuutta. Portfolion riskin pienentdmiseksi siihen kannattaa sisallyt-
taa osakkeiden lisdksi myos pidempiaikaisia ja vakaampia kohteita kuten esimerkiksi
valtioiden joukkovelkoja (Chen, 2021b). Olennaisia tytkaluja arvopaperisalkun hallintaan
ovat varojen kohdentaminen, uudelleen tasapainottaminen seka hajauttaminen (Hayes,
2020).

Sijoituskohteiden hajautuksella pyritddn minimoimaan yksittaisten kohteiden aiheuttamia
riskeja, ja siksi hajauttamista on olennaista toteuttaa niin maantieteellisesti, toimialakoh-
taisesti kuin ajallisestikin (Makkonen, 2020). Kaytanndssa tama tarkoittaa, etta portfolio
kannattaa rakentaa siten, etta se sisaltda maantieteellisesti eri alueilla toimivia eri toi-
mialojen yrityksia. Talldin yksittaisten markkina-alueiden, tai toimialojen sisaiset epava-
kaisuudet eivat vaikuta niin suurissa maarin koko portfolion arvoon. Ajallisella hajautuk-
sella puolestaan tarkoitetaan sijoitettavien varojen jakamista useampaan eri aikoihin si-
joitettavaan eraan yksittdisen suuren kertasijoituksen sijaan, silla talldin markkinahinto-

jen muutoksista aiheutuva riski on pienempi (Makkonen, 2020).

Osakeindeksit (stock index) ovat vakioitu tapa seurata valikoidun osakejoukon markki-
nakehitysta ja kilpailukykya (Chen, 2021b). Eri osakeindeksien on tarkoitus siis jaljitella
markkinoiden eri osa-alueita esimerkiksi pérssi- tai toimialakohtaisesti. Laaja-alaiset
(broad-based) indeksit kuvaavat suurempia markkina-alueita (Chen, 2021b). Tasta esi-

merkkind S&P 500-indeksi (Kuva 2), joka koostuu 500 Yhdysvaltalaisen suuryrityksen
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osakkeesta (Kenton, 2021). Laaja-alaisten indeksien on siis tarkoitus antaa katsaus suu-

rempien markkinakohteiden nykytilaan.
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Kuva 2: S&P 500-indeksin kehitys yhden vuoden ajalta (datan ldhde Yahoo Finance
2021)

Laaja-alaisten indeksien lisaksi voidaan olla kiinnostuneita myds pienemmista markki-
noista. Talloin tarkastelun kohteena ovat erikoistuneemmat indeksit, joiden avulla voi-
daan seurata esimerkiksi tiettya toimialaa ja sen osa-alueita (Chen, 2021b). Osakein-
deksit toimivat usein vertailukohteena sijoittajien arvopaperisalkkujen suoriutumiselle
markkinoilla (Chen, 2021b; Kenton, 2021).

3.2 Kulutusluottomarkkinat

Kulutusluottomarkkinoilla tarkoitetaan pankeista ja muista rahoitusyhtidistd muodostu-
vaa joukkoa, jotka tarjoavat yksityishenkildille kulutuskykya lisdavia lainasopimuksia.
(Kagan, 2021) Luottokortti on yksi yleinen kulutusluoton muoto. Myds esimerkiksi asun-
non hankintaan otettu laina voidaan mieltda kulutusluotoksi, mutta yleensa ne ovat kui-
tenkin pidemman ajan sijoituksia, minka takia ne luokitellaan usein erilliseksi nimikkeeksi

eli asuntolainoiksi (Kagan, 2021).

Kulutusluotot voidaan karkeasti jakaa osamaksuluottoihin seka jatkuviin luottoihin, silla
niilld on erilaiset kayttdtarkoitukset. (Kagan, 2021) Osamaksuluotot ovat yleensa suu-
rempiin yksittaisiin hankintoihin tarkoitettuja lainoja, joiden kohde, suurus seka maksu-
aika ovat ennalta maaritettyja. Hankinnan kokonaissumma jaetaan tasan sovitulle mak-
suajalle usein kuukausittaisiin eriin siten, ettda maksuajan paattyessa itse summa ja sii-
hen lisattava sopimuksessa maaritelty korko ovat maksettuna sopimusajan paattyessa.
(Kagan, 2021) Jos asiakas jostain syysta laiminly6 tehtya luottosopimusta, toimii siihen

litetty hankinta usein vakuutena.

Luottokortit ovat hyvin yleinen esimerkki jatkuvasta luotosta. Jatkuvat luotot eivat ole si-
donnaisia mihinkaan tiettyyn hankintaan, joten niilld voi ostaa melkein mita vaan lain ja

luotonmydntajan sdanndsten puitteissa. Suomessa arpajaislaki kieltaa erilaisten raha- ja
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uhkapelien ostamisen lainarahalla (Harala, 2013), joten esimerkiksi lottokuponkia ei voi
taten ostaa luottokortilla. Jatkuva luotto saa nimityksensa siita, etta sita voi kayttaa va-
paasti sopimuksen mukaiseen ylarajaan asti, kunhan lainaaja maksaa sovitut vahim-
maismaksut ajallaan. (Kagan, 2021) Jatkuvien luottojen korot ovat yleensa korkeampia
kuin osamaksuluottojen, koska niilla ei ole vakuutta, ja taten ne ovat riskikkdampia lai-

nanmyontajille.

Perinteisid kulutusluottojen mydntajia ovat pankit ja rahoituslaitokset. Internet on mah-
dollistanut kulutusluottomarkkinoilla toimimisen myos useille online-palveluille (Kontka-
nen & Lang, 2018, s. 17). Rahoitusyhtididen ja asiakkaiden valisen luotonmydnnén li-
saksi markkinoille on ilmaantunut myds niin sanotuista vertaislainaajista muodostuvia
verkostoja. (Kontkanen & Lang, 2018, s. 17) Vertaislainaamisessa kotitaloudet muodos-
tavat keskendan lainasopimuksen ilman kolmantena osapuolena toimivaa yritysta. Ver-
taislainaamiseen on tarjolla myds valittdjapalveluita, jotka ohjaavat lainaa hakevat ja niita

tarjoavat osapuolet yhteen (Kontkanen & Lang, 2018, s. 17).

Luottoluokitus on lainaa hakevalle taholle maaritetty numeerinen pisteytys, jonka tar-
koituksena on kuvata hakijan luottokelpoisuutta eli takaisinmaksukykya (Dhir, 2020).
Yleisin luottoluokituksen maarittelemiseen kayttava pisteytysjarjestelma on FICO-luoki-
tus, jonka asteikko on 300—-850 pistetta, josta pisteet 670-739 vastaavat hyvaa luotto-
luokitusta (Kagan, 2021). Luokituksen avulla pankit ja rahoituslaitokset pyrkivat arvioi-
maan asiakkaansa kykya ja todennakdsyytta maksaa hakemansa laina takaisin sovi-
tussa ajassa, ja taten vahentaa epaluotettavista asiakkaista aiheutuvia taloudellisia tap-
pioita (Li et al., 2017).
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4. KONE- JA SYVAOPPIMINEN

Tassa kappaleessa esitelldadn koneoppimiselle, ohjatulle oppimiselle seka syvaoppimi-
selle ominaisia piirteitd. Taman lisaksi tutustutaan kolmeen yleiseen syvaoppimisverk-

korakenteeseen.

4.1 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekoalytutkimuksen alahaara, joka keskittyy konealytoimijoiden ha-
vainnointi- ja toimintakyvyn parantamiseen tiedon, kokemuksen seka vuorovaikutuksen
pohjalta. (Veloso, 2021) Koneoppimisessa kasitelladn suuria maaria monimuotoista da-
taa, mika vaatii useiden eri menetelmien, kuten esimerkiksi tilastotieteiden, konenaon,
luonnollisen kielen kasittelyn seka tietokantojen hyddyntamista. Koneoppimisen avulla
tekoalyjarjestelmat pyrkivat siis mukautumaan uusiin olosuhteisiin, sekd havaitsemaan
ja erottelemaan datasta uusia rakenteita ja riippuvuussuhteita (Russell & Norvig, 2016,
S. 2).

Toimiakseen koneoppimismallit tarvitsevat dataa. Niiden on ensiksi paastava tutustu-
maan haluttuun sy6tedataan, jotta ne voivat muodostaa vastaavanlaisen datan pohjalta
uusia tuloksia ja arvioita (Goodfellow et al., 2017, s. 105). Tata tutustumisprosessia kut-
sutaan koneoppimismallin kouluttamiseksi (training). Toisinaan mallien koulutus menee
liian pitkalle, mika johtaa mallin ylisovittumiseen, joka on yksi syvaoppimisen keskeisim-
mista haasteista (Goodfellow et al., 2017, s. 111). Eri sovitetasoja havainnollistetaan

kuvassa 3.

Alisovitteinen malli Sopivasti sovitettu malli Ylisovitteinen malli

= =
] (]
¥ L y y

Kuva 3: Esimerkki mallin eri sovitetasoista (mukaillen Goodfellow et al. 2017)

Ylisovittaminen (overfitting) tarkoittaa sita, ettéd malli opettelee sille annetun koulutusda-
tan liian hyvin, jolloin sen tuottamien tulosten yleistettavyys karsii huomattavasti sille en-
nestaan vierailla datapisteilld (Russell & Norvig, 2016, s. 705; Goodfellow et al., 2017, s.
110-111). Talldin siis muodostettu sdantéfunktio kuvaa koulutusdataa lahes taydellisesti,

eli sen funktion sopivuuden virhe on hyvin pieni, mutta uudelle datalle kuvauksen laatu
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on huomattavasti huonompi, eli funktion sopivuuden virhe on suuri. Taman takia mallia
kouluttaessa kaytdssa oleva data jaetaan usein kahteen osaan: koulutusdataan (training
data) ja testidataan (test data). Talléin malli koulutetaan koulutusdataa kayttaen, jonka
jalkeen sen tuottamien arvioiden yleistettavyytta kokeillaan testidatan avulla (Goodfellow
etal., 2017, s. 110-111).

Koneoppiminen jaetaan yleisella tasolla kolmeen eri paaluokkaan, jotka ovat ohjattu op-
piminen (supervised learning), ohjaamaton oppiminen (unsupervised learning) seka vah-
vistusoppiminen (reinforcement learning). (Russell & Norvig, 2016, s. 694-695; Lee &
Shin, 2020; Reis et al., 2020) Naiden lisaksi mallit, jotka yhdistelevat seka ohjattua, etta
ohjaamatonta oppimista sijoitetaan usein puoliohjatun oppimisen (semisupervised lear-
ning) luokkaan. Tassa tutkielmassa keskitytdan ohjatun oppimiseen kuuluviin malleihin,

jotka oppivat niin sanotusti esimerkkitapausten pohjalta.

Ohjatussa oppimisessa koneoppimismallin tarkoituksena on ratkaista luokitteluongel-
mia (classification), tai tehdd numeerisia arvioita (regression) sydtedatan pohjalta.
(Russell & Norvig, 2016, s. 695-696; Lee & Shin, 2020) Mallille annetaan talldin koulu-
tusdatana halutut ominaisuudet, seka niita vastaava varsinainen arvo tai luokka, jota
malli pyrkii koulutuksen jalkeen arvioimaan. Ohjatun oppimisen mallit pyrkivat siis oppi-

maan esimerkkitapauksia tarkastelemalla ja tulkitsemalla.

Esimerkiksi asuntojen hintoja ennustavan ohjatun oppimisen mallin kouluttamiseen tar-
vittaisiin arviointiin kaytettavia ominaisuuksia, kuten rakennusvuosia, neliokokoja, ja si-
jainteja, seka kyseisia ominaisuuksia vastaavien asuntojen oikeita hintoja. Ohjatun oppi-
misen mallit yrittavat tulkita datasta sille syotettyjen ominaisuuksien ja maaritettavien ta-
voitearvojen tai luokkien valisia riippuvuussuhteita. (Russell & Norvig, 2016, s. 695-696)
Kaytannossa tama tapahtuu toisteisena koulutusprosessina, jossa malli kokeilee sen-
hetkisen riippuvuutta kuvaavan funktion sopivuutta, ja yrittda parantaa sitd muuttelemalla

sen parametreja oppimisalgoritmin hyvaksi havaitsemaan suuntaan.

Ohjatun oppimisen ero ohjaamattomaan oppimiseen on peraisin siina tarvittavasta da-
tasta. Kuten aikaisemmin esitellyssa asuntoesimerkissa, ohjattu oppiminen tarvitsee ha-
luttujen ominaisuuksien lisaksi kyseisia piirteitd vastaavia tavoitearvoja (label data), kun
taas ohjaamattomassa oppimisessa riippuvuussuhteiden tunnistamiseen kaytetaan vain
haluttuja ominaisuuksia. (Lee & Shin, 2020) Taten esimerkiksi luokitteluongelmissa oh-
jattua oppimista kayttaessa tulee kaikkien eri luokitteluvaihtoehtojen olla tiedossa, kun

taas ohjaamattomassa oppimisessa luokkien tarkasta maarasta ei valttamatta ole tietoa.
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4.2 Syvaoppiminen

Syvéoppiminen (deep learning) on koneoppimiseen kuuluva alahaara (Kuva 4), jonka
avulla tietokoneet pystyvat kehittdmaan toimintaansa kokemuksen ja uuden datan myé6ta
(Goodfellow et al., 2017, s. 8). Se sai alkunsa neurotieteellisesta tutkimuksesta, jonka
tarkoituksena oli luoda laskennallinen malli biologisten aivojen oppimisprosessista,
minka seurauksena syvaoppimismalleista kaytettiin pitkaan nimitysta keinotekoinen neu-
roverkko (artificial neural network). (Goodfellow et al., 2017, s. 13-15) Syvaoppimismallit
ovat saaneet siis inspiraatiota biologisten neuroverkkojen toiminnasta, mutta nykyaan ne

eivat enaa toimi tutkimusalaa yleisella tasolla ohjaavana tekijana.

Koneoppiminen

Syvéaoppiminen

Kuva 4: Tekoélyn, koneoppimisen ja syvdoppimisen vélinen suhde. (mukaillen Lee &
Shin, 2020)

Syvaoppimisen neuroverkot koostuvat useammasta erilaisesta kerroksesta (layer), jotka
puolestaan koostuvat yhdestd tai useammasta keinotekoisista hermosolusta (unit,
node). Yksinkertaisimmillaan verkolla on ainoastaan niin sanotut nakyvat kerrokset, jotka

ovat syotekerros (input layer) ja tulostekerros (output layer).

Esimerkiksi valokuvista esineen tunnistaminen vaatii hyvin monimutkaisen riippuvuus-
suhdetta kuvaavan funktion, ja siksi verkkojen on vaikeaa ymmartaa raakaa syotedataa
(Goodfellow et al., 2017, s. 6). Jotta verkko voisi paremmin oppia sille annetusta datasta,
on sen nakyvien kerroksien valille lisattava niin sanottuja katkettyja kerroksia (hidden
layer). Katkettyjen kerrosten nimitys tulee siita, etta niiden sisaltdmat arvot eivat ole suo-
raan datasta, vaan ne ovat tavallaan verkon itse muodostamia tulkintoja merkittavista
ominaisuuksista, joista se yrittda valita datan sisdisia riippuvuussuhteita parhaiten ku-
vaavat (Goodfellow et al., 2017, s. 6).
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Data

Datan kulkusuunta

Kuva 5: Esimerkki klassisesta tdysin kytketystd MLP-verkosta (mukaillen Sezer et al.,
2020)

Verkon toiminta perustuu syotedatan kulkuun verkon lapi sen rakenteen maarittamassa
jarjestyksessa. Klassisessa taysin kytketyssa neuroverkossa (Kuva 5) jokainen kerrok-
siin kuuluvista keinotekoisista hermosoluista on yhteydessa seuraavan kerroksen jokai-
seen hermosoluun (Sezer et al., 2020). Vaikka jokainen verkon hermosoluista ovat yh-
teydessa viereisten kerrosten solujen kanssa, ei data kuitenkaan virtaa valttamatta kaik-
kien solujen lapi, silla virtaukseen vaikuttavat niille maaritetyt painoarvot (weight term),
vinouma-arvot (bias term) seka aktivaatiofunktiot (activation function). (Sezer et al.,
2020) Aktivaatiofunktiot ovat epalineaarisia funktioita, jotka maarittavat reagoiko solu
sille edeltaviltd soluilta tulevien syétteisiin vai ei. Eraita yleisimpia soluissa kaytettyja ak-
tivaatiofunktioita ovat sigmoid-, RELU- ja softmax-funktiot (Ozbayoglu et al., 2020),

mutta niita ei tutkielman rajoitteen takia esitella tdman enempaa.

Oppimisprosessin aikana verkon oppimisalgoritmi saataa solujen painoarvoja siten, etta
datassa havaitut olennaisiksi mielletyt piirteet korostuisivat enemman. Ominaista klassi-
sille malleille on my®és, ettd ne ovat niin sanotusti eteenpain kytkettyja (feedforward).
Tama tarkoittaa, etta data virtaa mallissa vain yhteen suuntaan toisin kuin uudemmissa
neuroverkkoarkkitehtuureissa, jossa virtausta voi tapahtua myods samaan tai edellisiin
kerroksiin. Tallaisista klassisista verkkomalleista kaytetaan myos nimea monikerroksi-

nen perseptroniverkko (Multi Layer Perceptron).
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4.3 Yleisia ohjatun syvaoppimisen verkkoja

Tassa alaluvussa esitelldén aineiston pohjalta yleiseksi ilmenneitéa syvaoppimisverkko-
jen rakenteita. Kaytannon sovelluksissa kaytettavat verkot ovat huomattavasti yksityis-

kohtaisempia ja monimutkaisempia, joten kasiteltdvia malleja esitelldan yleisella tasolla.

Syviét monikerroksiset perseptroniverkot (Deep Multi Layer Perceptron, DMLP) ovat
yksia ensimmaisista keinotekoisista neuroverkkotyypeista (Ozbayoglu et al., 2020), joi-
den avulla voidaan ratkaista seka ennuste- etta luokittelutehtavia. DMLP-verkkojen ker-
rokset vastaavat yksinkertaisempien MLP-verkkojen (Kuva 5) kerroksia, mutta niiden si-
saltamien katkettyjen kerrosten maara on suurempi, mista nimitys "syva” juontuukin.
(Sezer et al., 2020) Kerrosmaaran lisaaminen heijastuu suoraan opeteltavien ominai-

suuksien maaraan, mika lisaa myds DMLP-verkkojen laskennallisia vaatimuksia.

Takaisinkytketyt neuroverkot (Recurrent Neural Network, RNN) poikkeavat perintei-
sista MLP-verkoista (Kuva 5) niiden sisaltamien solujen rakenteen suhteen. Toisin kuin
taysin kytketyissa verkoissa, RNN-verkon solussa (Kuva 6) on taaksepain suuntautuva
lenkki (kuvassa merkitty w), joka mahdollistaa syétteiden tallentamisen solujen sisaiseen
muistiin, jolloin niitd voidaan hyddyntda myoés mydhemmin kasiteltdvien datavirtojen yh-
teydessa (Patterson & Gibson, 2017, s. 143-144). Taman takia RNN-verkkoja kaytetdan
paaosin aika-askeleittain etenevan datan kuten tekstin, kdsialan ja danen tunnistami-

seen ja tuottamiseen (Sezer et al., 2020).

Data Tulos

Kuva 6: Yksittéisen takaisinkytketyn solun rakenne (mukaillen Sezer et al, 2020)

RNN-verkossa solulle syttetdan kyseisen aika-askeleen datan liséksi edellisen ajankoh-
dan syéte sisdisen muistin kautta, jolloin solun tuloste on riippuvainen sekd nykyisesta
etta edellisen askeleen sydtedatasta. Kuva 7 esittda yksittdisen RNN-solun toimintape-
riaatetta kolmen aika-askeleen jaksolta. Siind RNN-solun (Kuva 6) taaksepain suuntau-
tuvaa lenkkia w vastaavat aika-akselin suuntaiset muistiyhteydet w, sillda kyseessa on

sama solu ajan eri hetkilla.
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Kuva 7: RNN-solun toiminta aika-akselilla (mukaillen Sezer et al., 2020)

RNN-verkkojen vahvan taaksepain suuntautuvan riippuvuuden takia kasiteltavien ajan-
jaksojen kasvaessa verkoista tulee entistda monimutkaisempia ja haastavampia koulut-
taa. (Sezer et al., 2020) Taman seurauksena RNN-verkkojen oppimiskyky heikkenee
pidempien ajanjaksojen valisia riippuvuussuhteita oppiessa (Patterson & Gibson, 2017,
s. 149). Tata haastetta varten on kehitetty niin sanottu pitkakestoisen lyhytkestomuistin
(Long Short Term Memory) malli, jonka avulla myos pidempien jaksojen mallintaminen

on mahdollista (Ozbayoglu et al., 2020).

Konvoluutioneuroverkot (Convolutional Neural Network, CNN) ovat syvien neuroverk-
kojen (Deep Neural Network) alatyyppi, joita kaytetdan usein konenakddn liittyviin haas-
teisiin, kuten kuvien tunnistamis- ja luokittelutehtaviin (Ozbayoglu et al., 2020). Tietoko-
neiden nakdkulmasta digitaaliset valokuvat ovat eri pikseliarvoista koostuvia matriiseja,
mitd Kuva 8 havainnollistaakin konenakdpiireissa tunnetun MNIST-datan (LeCun et al.,
1998) 28x28 pikselin kokoisella naytteelld. Nykyajan digikameroiden tuottamien korkea-
laatuisten kuvien pikselimaarat voivat olla useita miljoonia, jolloin esimerkiksi DMLP-

verkkojen laskennalliset vaatimukset nousevat valtavan suuriksi.

Pikseleiden arvot vaihtelevat arvojen 0-255 valilla, jolta mustavalkoisen kuvan tapauk-
sessa arvo 0 vastaa mustaa, 255 valkoista ja muut luvut niiden valiltd ovat harmaan eri
savyja (Patterson & Gibson, 2017, s. 336).
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Kuva 8: Esimerkkikuva k&sin kirjoitetusta numerosta 5 ja siitd kuinka kone nékee sen.

Rakenteeltaan CNN-verkot (Kuva 9) koostuvat taysin kytketyn rakenteen (Kuva 5) ker-
rosten lisaksi konvoluutiokerroksista (convolution layer) sekad osanaytekerroksista (poo-
ling layer). (Ozbayoglu et al., 2020) Konvoluutiokerrokset skannaavat syotettavan kuvan
lapi esimerkiksi 1x1, 3x3 tai 5x5 pikselin kokoisilla suodattimilla (filter, kernel), minka

tarkoituksena on muodostaa kuvalle ominaispiirrekartta (feature map). Ominaispiirre-

kartta sisaltda konvoluutiokerroksen tunnistamia mahdollisesti merkittavia piirteitd kuten
kulmia ja nurkkia (Patterson & Gibson, 2017, s. 131).

—> Tulos

Téysin
kytketty
kerros

E ‘ S I.
== = 2. osandytekerros

Syotekerros x .
1. osandytekerros 2. konvoluutiokerros

1. konvoluutiokerros

\4

Datan kulkusuunta

Kuva 9: Esimerkki CNN-verkon arkkitehtuurista (mukaillen Ozbayoglu et al., 2020)

Konvoluutiokerrosta seuraa usein osanaytekerros, minka tarkoituksena on porrasteisesti
pienentdd muodostettujen ominaispiirrekarttojen kokoa. Osanaytekerrokset skannaavat
myos kuvan maaritellyn kokoisella suodattimella, joka piirteiden tulkinnan sijaan hakee
joko suodatinikkunassa silla hetkellad olevan suurimman arvon (max pooling) tai kaikkien
kyseisessa ikkunassa olevien arvojen keskiarvon (average pooling) (Goodfellow et al.,
2017, s. 339-341, 346). Maaritetty arvo edustaa siis kuvan ominaispiirrekartan kyseista

kohtaa sen pienennetyssa esityksessa, joka on osanaytekerroksen tuloste. Esimerkiksi
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32x32 pikselin kokoisen kuvan kasittely yleistd 2x2 pikselin suodatinta kayttavalla osa-
naytekerroksella tuottaa 16x16 pikselin kokoisen lopputuloksen. Ominaispiirrekarttojen
koostamisen lisdksi osanaytekerrokset vahentavat myos ylisovittamisen riskia
(Patterson & Gibson, 2017, s. 140).

Konvoluutio- ja osanaytekerrospareja voi verkon rakenteessa olla useita sen syvyydesta
riippuen, ja joissain CNN-verkoissa pelkkia konvoluutiokerroksia voi olla perakkain use-
ampiakin (Simonyan & Zisserman, 2015). Jotta CNN-verkko voisi varsinaisesti tuottaa
arvioita sille syoOtetysta datasta, on silld oltava myo6s taysin kytkettyja kerroksia, kuten
MLP-verkossa (Patterson & Gibson, 2017, s. 140).
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5. SYVAOPPIMISEN KESKEISET SOVELLUS-
KOHTEET OSAKE- JA KULUTUSLUOTTO-
MARKKINOILLA

Tassa luvussa esitellaan eraita tutkimuksen aikana tunnistettuja syvaoppimisen sovel-
luksia osake- ja kulutusluottomarkkinoilta. Kokonaisuudessaan sovelluskohteita havait-
tiin tutkielman aihepiirin ympariltd useita, mutta tarkasteltavaksi tdhan tutkielmaan valit-
tiin ne, jotka liittyivat selkeimmin maariteltyyn tarkastelualaan, ja jotka miellettiin eniten

tutkituiksi tiedonhaun yhteydessa I0ydetyn aineiston perusteella.

5.1 Algoritminen kaupankaynti

Algoritminen kaupankaynti (algorithmic trading) on pdrsseissa kaytettava kaupankaynti-
strategia, jossa tietokoneet toteuttavat rahoitusvalineiden, kuten osakkeiden, valuutto-
jen, tai johdannaisten osto- ja myyntitoimeksiantoja niille maaritettyjen saantdjen ja
muuttujien pohjalta. (Ozbayoglu et al., 2020) Sen suosio on kasvanut huomattavasti pa-
rin viimeisimman vuosikymmenen aikana sahkoisten markkina-alustojen kehittymisen
my6ta. Toinen merkittava tekija suosion taustalla on myoés korkean taajuuden kaupan-
kaynti-, eli HFT-teknologian kehittyminen, jonka avulla tietokoneet pystyvat tekemaan
jopa kymmenia tuhansia osto- ja myyntitoimeksiantoja sekunnissa (Chen, 2020). Algo-
ritmisen kaupankaynnin keskeinen haaste on siis osto- ja myyntipaatoksen automaatti-

nen muodostaminen saatavilla olevan datan pohjalta.

Syvaoppimisen keskeisia tehtavia tahan sovellukseen liittyen ovat kurssihintojen ennus-
taminen, erilaisten osto- ja myyntisignaalien tunnistaminen, sekd markkinoiden suun-
tauksien tunnistaminen (Ozbayoglu et al., 2020). Kurssihintojen ennustamiseen on usein
hyddynnetty RNN-verkkoihin kuuluvaa LSTM-mallia, joka onkin tarkoitettu kaytettavaksi
erityisesti ajallisesti jaksottuneen datan kuten osakekurssien kasittelyyn. (Sezer et al.,
2020) Datana LSTM-mallien kanssa hyddynnetdan ennustettavien kohteiden teknisia
tietoja kuten historiallisia hinta- ja myyntimaaria. Rahoitusvalinekohtaisten tietojen lisaksi
voidaan hyddyntaa esimerkiksi eri osake- tai korkoindeksien teknisia tietoja, joiden avulla

saadaan piirteitd markkina-alueiden liikkeista seka taloudellisesta ilmapiirista.

Perinteisesti luokittelutehtaviin on usein hyddynnetty DMLP-verkkoja, mutta aineistossa
osto- ja myyntisignaalien sekd markkinoiden suuntauksien tunnistukseen kaytettiin eri-
laisia CNN- ja LSTM-verkkojen yhdistelmia (S. Liu et al., 2017). Erikoista tdssa on se,
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ettd CNN-verkkoja kaytetaan yleisesti piirteiden erotteluun kuvadatasta. limi kavikin, etta
tallainen soveltaminen on vaatinut erilaisia mielikuvituksellisia ratkaisuja, joissa markki-
nadataa on syotetty CNN-verkolle kuvien muodossa. Esimerkiksi Gudelek et al. (2017)
esikasittelevat kayttdmaansa aikasarjadataa siten, etta paivakohtaiset tekniset tiedot
saatettiin neliomatriisimuotoon, minka avulla data saatiin kuvia vastaavaan muotoon.
Toisessa tapauksessa kaytettiin kuvia datasta muodostetuista kuvaajakayrista, jotka
syotettiin CNN-verkon kasiteltavaksi ja luokiteltaviksi. Myos LSTM-verkkoja hyddynnet-
tiin luokittelutehtaviin siten, ettd LSTM-kerros ennusti tuleville mahdollisille skenaarioille
todenndkdisyysjakaumia, joiden pohjalta malli teki paatdksensa. Vargas et al. (2017)
esimerkiksi muodostivat S&P 500-indeksin liikkeita ennustavan LSTM-mallin, joka kayt-

tda datanaan indeksin teknisia tietoja seka talousuutisartikkelien otsikoita.

Dataa algoritmisen kaupankayntiin tarkoitetuille verkkomalleille on tarjolla siis laajalti.
Mallien kouluttamiseen voidaan kayttaa esimerkiksi eri rahoitusvalineiden teknisia tietoja
kuten historiallisia hintoja sekd myyntimaaria (Sezer et al., 2020). Luonnollisen kielen
kasittelyn avulla voidaan muuntaa erilaisia tekstiaineistoja, kuten talousuutisartikkeleita
luokittelijalle (Rénnqvist & Sarlin, 2015) tai hintaa ennustavalle mallille (Vargas et al.,
2017) sopivaan muotoon, minka avulla voidaan arvioida kohteita esimerkiksi taho- tai

markkinakohtaisia osatekijoita kaupankaynnin kannattavuuden nakokulmasta.

Siirtamalla toimeksiantoihin liittyvaa paatoksentekoa henkildilta tietokoneelle mahdollis-
taa siis huomattavasti suurempien ja nopeampien osto- ja myyntitapahtumien toteutta-
misen, mika heijastuu myods taloudellisiin tuottoihin mallin toimiessa oikein. TAman lisaksi
paatoksentekoon vaikuttavat inhimilliset virheet ja oletukset vahenevat paatdsten poh-
jautuessa taysin mallille annettavaan dataan, minkd myo6ta toisaalta kaytettavan datan

laatu ja paikkansapitavyys korostuvat oleellisesti.

5.2 Arvopaperisalkkujen hallinta

Arvopaperisalkkujen tai toiselta nimeltdan portfolioiden hallinnalla tarkoitetaan sijoitusten
muodostaman joukon valikointia, sekd valvontaa, minka avulla pyritdan saavuttamaan
asetetut taloudelliset tavoitteet maaritetyn riskitason puitteissa. (Hayes, 2020) Kaytan-
ndssa tdma vaatii salkunhoitajalta kykya tehda erilaisia riskianalyyseja, seka kompro-

misseja parhaan kokonaisuuden, ja lopputuloksen muodostamiseksi.

Syvaoppimisen nakdkulmasta arvopaperisalkkujen hallinnan keskeisia tehtavia ovat so-
pivimpien sijoituskohteiden tunnistaminen annetulle ajanjaksolle (Ozbayoglu et al.,
2020). Kaytanndssa tama toteutuu luomalla ennusteita portfoliossa oleville kohteille, ja

vertailemalla niitd vaihtoehtoisiin, minka pohjalta portfolioon voidaan valikoida parhaalta
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vaikuttavat kohteet. Ohjatun syvaoppimisen verkkomalleista MLP- ja LSTM-verkot, seka
niiden erilaiset yhdistelmat muodostuivat keskeisiksi talle sovelluskohteelle. Esimerkiksi
Zhou (2018) yhdistaa nama kaksi verkkomallia yhdeksi hybridiverkoksi, ja osoittaa sen
tuottavan laadukkaampia kuukausittaisia tuottoennusteita kuin yksittainen MLP-verkko
tai kaksi perinteisempaa tuottoennustetekniikkaa. Wang et al. (2020) puolestaan yhdis-
tavat LSTM-verkon klassiseen portfolioiden hallinnan keskiarvo—varianssimalliin, minka

avulla he ennustavat portfolionsa eri osakkeiden tuottoja.

Arvopaperisalkkujen hallintaan kaytettdva data vaikuttaa aineiston pohjalta yksipuoli-
semmalta kuin muiden tarkasteltavien sovellusten. Zhou (2018) hyddyntaa hybridimal-
linsa datana osakkeiden viime kuukausien tuottotietoja seka vuositason kirjanpitotietoja.
My6s useammassa muussa tutkimuksessa datana kaytetdan paaosin kohteiden teknisia
tietoja kuten hintaa ja muodostuneita tuottoja, seka niistd johdettuja taloudellisia indi-

kaattoreita ja suhdelukuja (Ozbayoglu et al., 2020).

Portfolioiden hallinnan voidaan ajatella siis olevan optimointiongelma, jossa pyritaan
maksimoimaan portfolion muodostamat tuotot, ja minimoimaan siitéa aiheutuneet tappiot.
Esimerkkien pohjalta tama tapahtuu kaytanndssa tunnistamalla ja karsimalla nykyisista
sijoituksista vahiten kannattavimmat, seka luomalla ennusteita potentiaalisten sijoitus-
kohteiden odotetuista tuotoista, ja valikoimalla niistd kannattavimmat. Syvaoppimisen
avulla tallaista sijoituskohteiden valikointia voidaan suorittaa suhteellisen helposti, silla
esimerkiksi osakkeiden teknistd dataa voidaan hakea suoraan erilaisista rajapinnoista

ohjelmallisesti, mikd mahdollistaa suurienkin osakejoukkojen vertailun automatisoidusti.

5.3 Taloudellisten riskien arviointi

Taloudellisten riskien arvioinnista (financial risk assesment) on kehittynyt erittain keskei-
nen osa-alue rahoitusalan liiketoimintaa. Arvioitavia kohteita voivat olla esimerkiksi eri-
laiset varat, tuotteet, yritykset, pankit, tai kokonaiset markkinasegmentit. Kohteille voi-
daan arvioida muun muassa sijoituskelpoisuutta, luottoluokitusta tai mahdollisen kon-
kurssin todennakdisyytta. (Ozbayoglu et al., 2020) Naiden kaltaisista piirteistd muodos-
tuvat riskitasot heijaustuvat suoraan padomavarojen hinnoitteluun eli korkotasoon, ja
siksi niiden onnistunut arviointi on hyvin olennaista niin osake- kuin kulutusluottomarkki-

noiden nakokulmasta.

Syvaoppimisen keskeisia tehtavia osake- ja kulutusluottomarkkinoiden riskienarvioin-

nissa ovat taloudellisen epatasapainon ennustaminen seka luottoluokituksen maaritta-
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minen. (Ozbayoglu et al., 2020) Oleellisiksi syvaoppimismalleiksi taloudellisen epatasa-
painon ennustamisessa muodostuivat CNN- ja LSTM-pohjaiset verkot. Kavi myds ilmi,

etta kyseista sovelluskohdetta on tutkittu paljon perinteisia koneoppimismalleja kayttaen.

Riskien arviointiin voidaan kayttdd myds monipuolisesti erilaista dataa. Rénnqvist ja Sar-
lin (2015) esimerkiksi hyédyntavat pankkien talousahdinkoa arvioivassa mallissaan da-
tana 6,6 miljoonaa talousuutisartikkelia, ja liittdvat ne 243:een eri rahoitusmaailman ta-
pahtumaan. Artikkelit esikasitellaan ensin luonnollisen kielen kasittelyn avulla, minka jal-
keen heidan maarittelemansa RNN-pohjainen syvaoppimismalli pystyy ennustamaan

pankkien taloudellista ahdinkoa niiden pohjalta (Ronnqvist & Sarlin, 2015).

Luottoluokituksen maarittelyssa oleellinen data vaihtelee hakijakohtaisesti. Yksityishen-
kildiden luottoluokituksen maarittamiseen hyddynnetdan yleensa asiakkaiden henkild-
kohtaisia ja taloudellisia muuttujia, kuten esimerkiksi ikaa, koulutusta, seka nykyisten lai-
nojen maaraa ja suuruutta (DzZelihodzi¢ et al., 2018; Ozbayoglu et al., 2020). Esimerkiksi
Neagoe et al. (2018) hyddyntavat vastaavanlaisia piirteitd, ja vertailevat CNN- ja MLP-
pohjaisten luottoluokitusta maarittelevien verkkojen suorituskykya. Parhaat tulokset he

saavuttavat syvalla CNN-verkolla.

Taloudellinen epavarmuus on ollut hyvin ajankohtainen aihe nain maailmanlaajuisen
pandemian aikana, ja markkinoiden liikkeet ovat olleet hyvin ennalta-arvaamattomia,
mika on viestinyt sijoittajien epavarmuudesta ja yritysten taloudellisesta ahdingosta. Tal-
laisessa tilanteessa sijoituskohteiden historialliset tekniset tiedot ovat mita luultavimmin
menettaneet merkitystdan suurien ja epanormaalien hintojen vaihtelun myéta. Menneina
vuosina muodostuneet pidemman aikavalin markkinatrendit eivat todennakdisesti pida
enaa paikkaansa, vaan niiden tilalle on muodostunut uusia suuntauksia, kuten esimer-
kiksi videoneuvottelupalveluita tarjoavien yritysten markkinaosuuksien huomattava
kasvu etatyon laajan lisdantymisen mydéta. Taman pohjalta voidaan ajatella luonnollisen
kielen kasittelyyn ja RNN-verkkoihin pohjautuvien mallien muodostuneen merkittaviksi
tydkaluiksi talla osa-alueella, silla niiden avulla voidaan analysoida erilaisia tekstilahteita
reaaliaikaisesti. Tama mahdollistaa esimerkiksi uutisartikkeleiden tai sosiaalisen median
paivitysten ohjelmallisen muuntamisen syvaoppimisverkoille sopivaan muotoon, jolloin
niitd voidaan hyddyntaa malleissa markkinaolosuhteita kuvaavina piirteind epanormaa-

lien tunnuslukujen seka teknisten tietojen sijaan.

5.4 Petosten havaitseminen

Taloudellisten petosten havaitseminen on hyvin merkittdva haaste niin rahoitusalan yri-

tysten kuin yhteiskunnallisen lainvalvonnan ndkdkulmasta. Taman seurauksena se on
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muodostunutkin yhdeksi tutkituimmaksi sovelluskohteeksi kone- ja syvaoppimistutki-
muksissa. (Ozbayoglu et al., 2020) Erilaisia petostyyppeja on tunnistettavissa useita ku-

ten esimerkiksi veronkierto, vakuutuspetokset, rahanpesu seka luottopetokset.

Verkkokauppojen, verkkomaksuliikenteen seka alypuhelinten maaran kasvun myota
luottokorttipetosten maara on kasvanut huomattavasti, minka seurauksena on aiheutu-
nut huomattavia taloudellisia tappioita niin verkkokauppiaille kuin rahoituslaitoksille
(Pandey, 2017; Jurgovsky et al., 2018; Nguyen et al., 2020). Petosten jatkuva kehittymi-

nen on yksi keskeisimmista haasteista niiden havaitsemisessa (Nguyen et al., 2020).

Syvaoppimisen luokittelijan nakdkulmasta esimerkiksi luottokorttipetokset voidaan miel-
taa kaksisuuntaiseksi luokitteluongelmaksi, silld maksutapahtumia analysoitaessa niille
pyritddn maarittdmaan totuusarvo siita, onko kyseessa petoksellinen tapahtuma vai ei.
Aineistossa tahankin ongelmaan oli onnistuttu muodostamaan ratkaisuja useammalla eri
verkkomallilla. Esimerkiksi Jurgovsky et al. (2018) hyddyntavat luottokorttipetoksia kasit-
televassa artikkelissaan LSTM-verkkomallia kehittyneen piirteidenkoostamistekniikkaan
kanssa, mika vahentaa syvaoppimismallien taipumusta ylisovittua. Nguyen et al. (2020)
puolestaan toteuttavat LSTM-mallin vertailukohdaksi CNN-verkkomallin, joka osanayte-
kerroksen avulla koostaa datavirran yksiulotteiseen muotoon, ja onnistuu talla tavoin

saavuttamaan myos huomattavan hyvia tuloksia luottokorttipetosten tunnistamisessa.

Vaikka talouspetosten tunnistaminen on yksi tutkituimmista kone- ja syvaoppimisen so-
velluskohteista, on siihen liittyvalla kehitystyolld huomattavia haasteita tarvittavan datan
saatavuuden kanssa. Esimerkiksi luottokorttien maksuliikennedatan kanssa kayttgjien
yksityisyydensuoja muodostuu merkittavaksi haasteeksi sen vapaalle jakamiselle. Tutki-
muskayttoon vapaasti tarjolla olevan datan piirteet ja arvot ovat siis tarkasti anonymisoi-
tuja ja skaalattuja siten, ettei esimerkiksi numeerisista arvoista voida tulkita mitd ne oi-
keasti tarkoittavat, vaan jaljelld on ainoastaan arvojen valiset suhteet. Tietosuojan mah-
dollistamisen lisaksi tama tekee toisaalta siis eri piirteiden ja arvojen syvemman analy-
soinnin ja taustojen ymmartamisen mahdottomaksi. Toinen haaste on datan sisaltdmien
tapausten huomattavan suuri epatasapaino. Kaytanndssa tama tarkoittaa sita, etta data
sisaltda hyvin paljon vdhemman petollisia tapauksia suhteessa vilpittémiin ostoksiin. Sy-
vaoppimisverkot saattavat tulkita tdman huomattavan vinouman koulutusprosessin jal-

keen merkittdvana piirteena, mika voi johtaa epatarkkoihin lopputuloksiin.

Luottokorttipetokset muodostuivat keskeiseen rooliin tdman sovelluksen aihepiirin suh-
teen, silla niihin kohdistuvia tutkimuksia 16ydettiin useita. Syyna talle puolestaan on to-
dennakoisesti se, etta luottokortit toimivat paaasiallisena verkkomaksuliikenteen vali-

neena, jolloin niihin kohdistuu myds paljon huijauksia ja tietovuotoja, jotka voivat helposti
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johtaa niilla tehtyihin petollisiin maksutapahtumiin. Syvaoppiminen soveltuu hyvin tallai-
sen verkkomaksuliikenteen analysointiin ja poikkeavien, eli oletettavasti petollisten mak-
sutapahtumien tunnistamiseen, sillda maksutapahtumista tallentuu oletettavasti laajalti
teknisia yksityiskohtia ohjelmallisesti hallittavassa muodossa. Tallaisia tietoja voivat olla
esimerkiksi ostosten aikaleimat ja sijaintitiedot, joiden pohjalta mallit pystyvat havaitse-
maan poikkeavat tapahtumat tavallisen kulutuksen seasta, ja toteuttamaan tarvittavat

jatkotoimenpiteet.

5.5 Havaintoja tarkastelluista sovelluskohteista

Kasiteltyjen sovelluskohteiden pohjalta LSTM- sekd CNN-verkot ovat siis huomattavan
keskeisia syvaoppimisverkkoja osake- ja kulutusluottomarkkinoilla. Myds joitain MLP- ja
DMLP-verkkoihin pohjautuvia ratkaisuja kaytettiin, mutta kuitenkin selkeasti vahemmissa
maarin. Erds syy télle voisi olla niiden laskennallisen tehokkuuden huono skaalautuvuus
datan sisaltdmien piirteiden maaran kasvaessa. Toinen syy voisi olla osake- ja kulutus-
luottomarkkinoilla liikkuvan datan tyypit, jotka aineistojen pohjalta painottuvat enemman
LSTM-verkoille sopivaan aikajaksotteiseen dataan seka CNN-verkoille sopivaan kuva-
dataan. Joissain tapauksissa dataa myds muunnettiin kuvadataa muistuttavaan muo-

toon, jolloin sita pystyttiin kasittelemaan CNN-verkon avulla.

Yleisia malleja olivat myos erilaiset yhdistelma- eli hybridiverkot, jotka koostuvat useam-
masta verkkoarkkitehtuurista seka muista mahdollisista valivaiheista. Tallaisia yhdistel-
mia kayttivat esimerkiksi Liu et al. (2017) sellaisessa sijoituskohdetta arvioivassa mal-
lissa (Kuva 10), jossa sille sydtetdan ensin vertailtavien sijoituskohteiden historiallisia
tuottotasoja (syotedata 1), joiden pohjalta CNN-verkko muodostaa arviot eri kohteiden
tamanhetkisistd kuukausittaisista tuotoista. Taman jalkeen malli suodattaa CNN-verkon
muodostamien arvioiden pohjalta tuottoisimpaan yhteen prosenttiin kuuluvat kohteet, joi-
den kasittely mallissa jatkuu. Seuraavassa vaiheessa mallille syotetdan suodatettujen,
kannattavimpien kohteiden teknisia markkinatietoja (sy6tedata 2), joiden pohjalta LSTM-
verkko muodostaa ennusteita kohteiden tulevista viiden paivan tuotoista. Naiden tuot-
toennusteiden pohjalta kohteille maaritetdan totuusarvot, onko niiden tulevat tuotot po-
sitiivisia vai ei. Taman jalkeen saatujen tietojen pohjalta voidaan lahtea toteuttamaan
haluttua kaupankayntistrategiaa. Voitaisiin siis esimerkiksi ostaa niitd kohteita, joiden en-
nustetut tuotot ovat positiivisia tai myyda lyhyeksi niitad kohteita, joiden tuotot ovat nega-
tiivisia. Hybridiverkot ovat siis useammasta valivaiheista ja syvaoppimisverkosta muo-
dostuvia prosessikokonaisuuksia, jotka tuottavat niille syotetysta datasta halutun tyyppi-

sid lopputuloksia.
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Kuva 10: Osakkeen kannattavuutta ennustavan hybridiverkon toimintalogiikka

(mukaillen Liu et al. 2017)

Kokonaisuudessaan |0ydettyjen tutkimusartikkelien, tarkasteltujen sovelluskohteiden
seka eraiden kaytettyjen lahteiden (Lee & Shin, 2020; Ozbayoglu et al., 2020; Sezer et
al., 2020) perusteella osake- ja kulutusluottomarkkinoiden tutkituimmaksi syvaoppimisen
tehtavatyypiksi on muodostunut erilaisten aikasarjaennusteiden luominen. Kyseinen teh-
tava on keskeinen osa myos esimerkiksi edella esiteltya hybridiverkkoa (Kuva 10). Kay-
tetyintd dataa oli puolestaan kohteiden erilaiset tekniset tiedot. Numeerisen luonteensa
puolesta ne sopivat syvaoppimisverkkojen kasittelyyn hyvin, ja toisena syyna talle voisi
olla myds niiden ohjelmallisen kerayksen seka kasittelyn helppous. Taman lisaksi ilmi
tuli my6s muita datalahteita, kuten esimerkiksi erilaisten tekstidatojen hyddyntédminen

luonnollisen kielen kasittelyn avulla.
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6. YHTEENVETO

Tassa luvussa tehdaan tutkielmasta yhteenveto, ja arvioidaan saatuja tuloksia. Lopuksi

maaritellaan viela jatkotutkimukselle avoimet aihepiirit tdman tutkielman pohjalta.

6.1 Johtopaatokset

Tutkielmassa tutkittiin syvaoppimisen soveltamiskohteita osake- ja kulutusluottomarkki-
noilla kirjallisuuskatsauksen muodossa. Siina tutustuttiin niin syvaoppimisen kuin osake-
ja kulutusluottomarkkinoiden taustoihin ja ominaispiirteisiin, minka jalkeen lahdettiin sel-
vittdmaan aineistossa ilmenevia syvaoppimisen sovelluskohteita osake- ja kulutusluot-
tomarkkinoilla, joita onnistuttiinkin |6ytamaan useita. Paatutkimuskysymyksena toimi,

millaisia sovelluskohteita syvaoppimisella on osake- ja kulutusluottomarkkinoilla.

Ensiksi lahdettiin selvittamaan, mita tarkoittavat osake- ja kulutusluottomarkkinat. Osa-
kemarkkinoiden kautta osakeyhtidt pystyvat hakemaan rahoitusta toiminnalleen myy-
malla pienia osuuksia eli osakkeita yrityksestaan sijoittaville tahoille. Sijoittajat ovat osak-
keenomistuksen mydta oikeutettuja kyseisen yhtion jakokelpoisista tuotoista maksetta-
viin osinkoihin, joiden suuruus maarittyy sijoittajan omistajuuden suuruuden mukaan. Ku-
lutusluottomarkkinat ovat puolestaan tarkoitettu ennen kaikkea yksityishenkildiden kulu-
tuskyvyn parantamiseen. Kulutusluotot voidaan karkeasti jakaa ennalta maaritettyihin
hankintoihin tarkoitettuihin osamaksulainoihin seka jatkuviin luottoihin, joita voidaan
kayttaa tehdyn sopimuksen mukaan melkein mihin tahansa hankintoihin. Korvaukseksi
lainasta kuluttajat maksavat lainanmyodntaneelle taholle lainasopimuksessa maariteltya
korkoa. Osake- ja kulutusluottomarkkinat mahdollistavat maksukyvyn parantamisen niin
yrityksille kuin yksityishenkildille, ja ovat taten siis hyvin keskeinen osa kapitalistista ta-

lousjarjestelmaa,

Seuraavaksi selvityksen kohteena oli syvaoppiminen ja sen taustat. Syvaoppiminen on
koneoppimiseen kuuluva alahaara, joka on erikoistunut muun muassa erilaisten aistien
tuottaman datan, kuten esimerkiksi kuvien ja danen kasittelyyn. Syvaoppimismallit ovat
datalla toimivia keinotekoisia neuroverkkoja, jotka ovat alun perin saaneet innoituksensa
biologisten aivojen toiminnasta. Tutkielmassa rajattiin tarkasteltavat mallit ohjattuun op-
pimiseen kuuluviin syvaoppimisverkkoihin. Ohjatun oppimisen mallit oppivat niin sano-
tusti esimerkin pohjalta, eli ne tarvitsevat esimerkkiominaisuuksia seka niitd vastaavia

tavoitearvoja, joita ne pyrkivat maarittdamaan. Naiden esimerkkitapausten avulla mallit
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muodostavat saantéfunktioita, joiden on tarkoitus kuvata eri ominaisuuksien ja tavoitear-
vojen valisia riippuvuussuhteita. Tutkielmassa tutustuttiin yleiseen ennustamiseen ja luo-
kitteluun kaytettaviin DMLP-verkkoihin, aikajaksotteisen datan kuten aanen kasittelyyn
erikoistuneihin RNN-verkkoihin seka kuvadatan kasittelyyn erikoistuneihin CNN-verkkoi-
hin.

Syvaoppimisen yleisemman selvityksen jalkeen lahdettiin kasittelemaan sitd osake- ja
kulutusluottomarkkinoiden nakokulmasta ja hakemaan tutkielman paatutkimuskysymyk-
selle vastausta. Kuten tutkielman rajoitusten maarittamisen yhteydessa oletettiin, osake-
ja kulutusluottomarkkinoilta 16ytyi aineistosta useita eri sovelluskohteita, joista tdman tut-
kielman tarkasteluun valittiin parhaiten tutkielman aihepiiriin sopivat sovellukset, joista
I6ydettiin tiedonhaun yhteydessa eniten tietoa. Nama sovellukset ovat algoritminen kau-

pankaynti, arvopaperisalkkujen hallinta, taloudellisten riskien arviointi seka petosten ha-

vaitseminen.
Algoritminen
kaupankaynti
CNN
Portfolioiden
hallinta
. Osake- ja kulutus-
Syvaoppiminen LSTM luottomarkkinat
Taloudellisten
riskien arviointi
MLP/
DMLP

Petosten
havaitseminen

Kuva 11: Yhteenveto tutkielmassa saaduista tuloksista

Saaduista tuloksia keskeisimpia esitelladn Kuva 11. Tutkielmassa havaittiin siis, etta
osake- ja kulutusluottomarkkinoilla on useita erilaisia sovelluskohteita syvaoppimiselle.
Tarkasteltujen sovellusten pohjalta LSTM- sekd CNN-verkot ovat muodostuneet erityi-
sen olennaisiksi osiksi kaytettavia malleja. Naita verkkoarkkitehtuureja yhdisteltiin niin
keskenaan kuin muidenkin verkkojen kanssa niin sanotuiksi hybridimalleiksi, jotka koos-
tuvat verkkojen lisdksi muista erilaisista valivaiheista, kuten datasyétteista, suodattimista
seka tulosteista. Havaittiin myds, etta sovelluksissa kaytettiin erityisen paljon eri kohtei-
den teknisia tietoja, jota saatettiin taydentad myos tekstidatalla luonnollisen kielen kasit-

telya hyodyntaen.
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Tietoliikenne yhteyksien nopeutumisen, laskentatehojen ja -kapasiteetin kasvun seka
datan maarallisen lisdantymisen myo6ta dataan pohjautuva automaatio on siis muodos-
tunut oleelliseksi osaksi osake- ja kulutusluottomarkkinoita. Syvaoppiminen on tuonut
talle automaatiolle uusia mahdollisuuksia oppia entistd monimutkaisempia riippuvuus-
suhteita eri tahojen ja muuttujien valilta. Taman seurauksena sen avulla on kehitetty
useita erilaisia sovelluksia, joilla voidaan saavuttaa huomattavia taloudellisia hyotyja

muun muassa automatisoidun paatdoksenteon muodossa.

6.2 Tutkielman arviointi

Taman tutkielman tarkoituksena oli muodostaa lukijalle yleistason kasitys osake- ja luot-
tomarkkinoista, syvaoppimisesta seka niitd yhdistavista sovelluskohteista. Syvallisem-
man ymmarryksen muodostamiseen oleellista olisi ollut tarkasteltavien aihepiirien mate-
maattisten yksityiskohtien kasittely, mutta taman tyon laajuuden kaventamiseksi seka

yleisen ymmarrettavyyden sailyttamiseksi siita paatettiin luopua.

Aineiston puolesta tutkielmalla oli hyvat lahtokohdat, silla sita oli kattavasti saatavilla.
Taman pohjalta oli selkeasti havaittavissa, ettad osake- ja kulutusluottomarkkinat ovat yk-
sia tutkituimpia syvaoppimisen sovellusaloista. Aineistossa oli havaittavissa pienia taho-
kohtaisia merkinta- ja kasite-eroja, mutta ei kuitenkaan mitdan sen suurempia ristiriitai-

suuksia.

Tutkielman keskeisimpina tuloksina tunnistettiin osake- ja kulutusluottomarkkinoille so-
pivia syvaoppimiseen pohjautuvia sovelluksia seka niihin kaytettavia verkkomalleja. Ta-
man lisdksi huomioita tehtiin myds malleihin kaytettdvasta datasta seka aihepiirin kes-
keisimmasta tehtavatyypista. Tutkimusprosessin alussa maaritettyyn paatutkimuskysy-
mykseen, seka siitd johdettuihin alatutkimuskysymyksiin onnistuttiin siis vastaamaan,

minka puolesta tutkielman voidaan ajatella onnistuneen.

6.3 Jatkotutkimuksen tarve

Erilaisia jatkotutkimusmahdollisuuksia on tdman tutkielman pohjalta tarjolla runsaasti.
Kuten tutkielman arvioinnin yhteydessa mainittiinkin, jai niin syvaoppimisen kuin osake-
ja kulutusluottomarkkinoiden matemaattinen kasittely pois tasta tutkielmasta. Matemaat-
tisella kasittelylla voitaisiin saada laajempaa ymmarrysta mallien ja markkinoiden eri il-
mididen taustoista. Merkittava tutkimuksellisen nakdkulman laajennus voisi olla myds

ohjaamattomaan oppimiseen kuuluvien verkkomallien kuten esimerkiksi autokooderei-
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den (autoencoder) piiriin, sillda myds niilla on varmasti paljon tarjottavaa erilaisten sovel-
lusten muodossa. Tiedonhaun yhteydessa tehtiin myds huomio pelkastaan kulutusluot-
tomarkkinoihin keskittyvan syvaoppimistutkimuksen suhteellisesta vahyydesta, minka

perusteella myds siihen liittyen voisi toteuttaa jatkotutkimusta.

Osake- ja kulutusluottomarkkinoiden puolelta voitaisiin varmasti 16ytdd myds monen-
laista syvennettavaa yksityiskohtaa. Esimerkiksi teknisten indikaattoreiden merkitykseen
syvaoppimisen kannalta voisi tutustua paremmin, silla niistéd saataisiin niin sanottuja joh-
dannaisominaisuuksia dataa taydentdmaan. Tarkastelua voitaisiin toisaalta laajentaa
myo6s muihin rahoitusvalineisiin kuten joukkolainoihin, optioihin sekad valuuttoihin. Esi-
merkiksi kryptovaluuttojen kaupankaynti syvaoppimisen avulla voisi olla melko ajankoh-
tainen tutkimuskohde. Tiedonhaun pohjalta tutkimusta voitaisiin laajentaa myds esimer-
kiksi kulutusluottoihin liittyen, silla siité |0ytyi selkeadsti vahiten aineistoa, vaikka hakukie-

lena kaytettiinkin englantia.
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