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Insin6oritydn tarkoituksena oli suunnitella tekodaly, jolla pystyttaisiin korvaamaan ohjelmis-
torobotiikan ratkaisuja tai joka vaihtoehtoisesti toimisi niiden tukena. Tekoalyn tarkoitus on
kerata ja hyodyntaa asiakastietoja vakuutuskauppojen tukena.

Hyddyntamalla koneoppimista taméankaltaisissa tilanteissa kyettaisiin takaamaan suurempi
myynti virhemarginaalin pienentyessa. Koska ohjelmistorobotiikan hyddyntaminen asiakas-
tietojen kerddmisessa on haastavaa ja pidemmalla aikavalilla epakaytannéllista, uuden
teknologian ldytaminen ja kayttdminen tiedon keraamisessa ja mallintamisessa on edulli-
nen ratkaisu voittoa tavoittelevalle yritykselle.

Raportin lisaksi tyohon kuuluu markkinointiin suunnattu myyntidokumentti ja diaesitys,
jotka on kohdennettu tyon tilaajayrityksen asiakkaalle.

Kasiteltdvan aiheen myota lopputulokseksi syntyneet dokumentit voidaan hyddyntaa uu-
den teknologian markkinoinnissa ja nain tilaajayrityksen myynnin parantamisessa.

Avainsanat ohjelmistorobotiikka, koneoppiminen, tiedonlouhinta.
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The purpose of this bachelor’s thesis was to design an artificial intelligence that could re-
place robotic process automation or alternatively act as a support of them. The purpose of
artificial intelligence is to collect and utilize customer information in support of insurance
sales. By utilizing machine engineering in such situations, it would be possible to guaran-
tee higher sales as the margin of error diminished. Since the utilization of robotic process
automation in collecting customer data is challenging and in the longer term it is impracti-
cal, finding and using new technology in collecting and modeling information is a cost-ef-
fective solution to profit for the target company. In addition to the report, the work includes
a sales document and a slideshow presentation targeted at the client of the job subscrip-
tion.

As a result of this thesis, the resulting documents can be used to market new technology
and thus subscribe to the company's sales improvement.
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1 Johdanto

Insin6oritydn tarkoitus on esitella tehokas ja toimiva tapa korvata tekoalylla valmiiksi ro-
botisoituja epavarmoja tai muuten epakaytanndllisia ratkaisuja ja ndin nopeuttaa ja hel-
pottaa finanssialan tyontekijoiden tyota. Tekoaly kohdennettaisiin vakuutuspuolelle k&-
sittelemaéan asiakkaiden tietoja ja profiloimaan heita, tarkoituksena rakentaa asiakkaalle
kohdennettu vakuutuspaketti, joka tayttaisi asiakkaan senhetkiset tarpeet.

Insin6oritydsséa alussa paneudutaan ohjelmistorobotiikkaan ja tekoélyyn ty6kaluina. Tar-
koituksena on esitelld kyseisten mallien heikkouksia ja vahvuuksia etenkin finanssialan
nakokulmasta, esitellda mahdollinen tarve muokata ja parantaa nykyisia toimintatapoja
seka ratkaisuja. Lopussa etsitddn ratkaisu I6ydettyihin ongelmiin ja esitellddn toimiva

malli parantaa tyontekoa ja tata kautta asiakastyytyvaisyytta.

Koska ty6n aihe on laaja ja siséltaa monia erillisia parametreja, on rajaaminen tarkeaa.
Tasté syysta tydssa esitellaédn vain lopputuloksen kannalta relevantteja elementteja eika
paneuduta pintaa syvemmalle suuriin aiheisiin, kuten koneoppimiseen tai tiedonlouhin-

taan.

Lopputuloksena syntyi raportin liséksi asiakkaalle suunnattu markkinointimateriaali ja
esitysmateriaali, joita Finanssi-Kontio, tyontilaaja yritys, pystyy hyddyntdmaan tekoalyn

markkinoinnissa.



2 Ohjelmistorobotiikka

Ohjelmistorobotiikkaa kaytetddn automatisoimaan rutiininomaisia tyOtehtavid, joiden
tunnusmerkkina on toistuvuus. Taméankaltaisia tehtavia ovat yleisesti automaattiset vies-
tivastaukset, tiedon keruu eri kohdejarjestelmisté, hakemusten lukeminen ja tayttaminen
ym. Ohjelmistorobotiikan kayttdminen muun muassa finanssi-, terveys- ja tuotantotalou-

den aloilla on jatkuvasti nousussa sen helppokayttdisyyden vuoksi (1).

Institute for Robotic Process Automation on maaritellyt ohjelmistorobotiikan seuraavasti:

“the application of technology allowing employees in a company to configure
computer software or a ‘robot’ to capture and interpret existing applications
for processing a transaction, manipulating data, triggering responses and
communicating with other digital systems.” (2.)

Robotteja kayttamalla saadaan ohjattua tyontekijéiden resurssit haastavampiin tyéteh-
taviin ja ndin kasvatettua yrityksen tuottavuutta. Ohjelmistorobotiikan sanotaan korvaa-
van keskimaarin kolme tydntekijaé ja maksavansa itsensa takaisin vuodessa (1). Tama
on kuitenkin vain raakaa dataa, ja jokainen ohjelmistorobotti tyotehtavastaan riippuen

vapauttaa vaihtelevan maaran tyontekijoiden resursseja.

2.1 Kayttotarkoitus

Ohjelmistorobotiikka on kehitetty automatisoimaan mekaaninen tiedonkasittely, joka ta-
vallisesti veisi tyontekijalta turhaan aikaa. Ohjelmistorobotiikan kehittyminen on alkanut
2000-luvun alkupuolella, mutta vasta viime vuosina se on alkanut saada nykyisen muo-
tonsa ja yleistynyt suurten yritysten kaytossa. Robottien vahvuudet nakyvat siina, miten
niiden voidaan kuvailla kayttaytyvan samalla tavalla kuin paakayttajakin, ilman inhimilli-
sid virheitd. Nain ollen ne pystytdan mallintamaan tarkasti seuraamaan tyétekijan liik-
keita ja vahentamaan manuaalisen kasittelyn taakkaa. Itse mallintamiseen kaytetaan
graafisen koodaamisen ohjelmia. Yksi suosituimmista ohjelmistorobotiikan kayttoympa-

ristdistd on kuvassa 1 nakyva Blue Prismin tarjpama ymparisto. (1.)
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Kuva 1. Osa Blue Prismilla tehdyn prosessin paasivua.

Ohjelmistorobotti koostuu itse padprosessista ja siihen lisatyista erillisistéa businessob-
jekteista. Businessobjektit taas sisaltavat useita funktioita (kuvassa 1 funktiot ovat mer-
kitty suorakulmiolla). Jos ohjelmistorobotti tehtaisiin esimerkiksi Javalla, voitaisiin sanoa,
ettd paaprosessi on ohjelman main-luokka ja businessobjektit muita luokkia, joissa luo-
daan funktioita, joita main-luokka kayttda. Esimerkkina kuvan 2 businessobjektin funktio,

jonka tehtavana on tayttaa internetsivuston kenttia ja tallentaa tiedot.
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Kuva 2. Esimerkki businessobjektin funktiosta.

Prosessitason ja businessobjektin suurin eroavaisuus on eri toiminnot. Kun kuvia 1 ja 2
vertaa keskenaan, on helppo huomata niiden nayttavan rakenteeltaan aivan erilaisilta.
Kuvassa 3 voidaan havaita, miten BO sisdltdd muun muassa odotus tason, kun taas

projektitasolla samanlaista toimintoa ei ole.
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Kuva 3. Toimintavalikko, vasemmalla prosessitaso, oikealla BO-taso.

Esimerkkina kokonaisesta prosessista voidaan kayttaa yksinkertaista ohjelmistorobottia,
joka kopioi tietoja Wordista ja luo niista Excel-tiedoston. Kaytdnnossa tama tapahtuu
kuvan 4 esittamalla tavalla. Esimerkin avulla on helppo havainnollistaa ohjelmistorobo-
tiikkan edut ja haitat. Erilaisten tiedostojen, kuten Excelin, Csv:n, Wordin ym. k&sittelemi-
nen ohjelmistorobotiikan avulla on helppoa, mutta se vaatii useita, erikseen rakennettuja

businessobjekteja. (1.)
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Kuva 4. Prosessikaavio.

Prosessikaaviossa ainoastaan vaiheet 1 ja 8 tapahtuvat itse prosessissa, loput ovat bu-
sinessobjektien funktioita, joita padprosessi kutsuu. Kaytannossa ohjelmistorobotin mal-
lintaminen vastaa monella tavalla ohjelmointia, vaikka tapahtuukin graafisesti. Tata voi-
daan pitaa yhtena teknologian vahvuutena, silla prosessin ymmartaminen ei vaadi vah-

vaa ohjelmointitaustaa.

2.2 Historia

Ohjelmistorobotiikka on nykyisessd muodossaan tunnettu jo 2000-luvun alusta, vaikka
se onkin vasta talla vuosi kymmenelld noussut laajemmin yritysmaailman kayttoon. Ke-
hitys kuitenkin on alkanut monta vuosikymmenta sitten. Ohjelmistorobotiikan niin sanotut
avainkenhittajat ovat nayton kaavintaohjelmistot, tydnkulun automaatio ja hallintotydkalut

ja tekoaly.



Nayton kaavintaohjelma syntyi jo ennen internetia, jolloin se oli ensimmainen teknologia,
jolla saatiin luotua silta senhetkisten jarjestelmien ja vanhojen, yhteensopimattomien jar-
jestelmien vélille. Nykyaan tata tyokalua kaytetaan enemman tietojen poimimiseen ver-
kon esittelykerroksesta. Koska naytén kaavinta perustuu vahvasti HTML-koodiin, néh-
daan sen hyddyntaminen haastavaksi yritysmaailmassa, jossa tietotekniikan ymmarta-

minen voi olla hyvinkin vahaista.

Tyodnkulun automaatio alkoi kehittyé jo 1920-luvulla, kun tuotteita alettiin valmistaa liuku-
hihnalla. Taté ajatusta alettiin kehittdmaan 1990-luvulla ja luotiin teknologia, jonka avulla
pystyttiin kerdéamaan yksinkertaista tietoa, kuten asiakkaiden yhteystietoja tai tilaustie-
toja, ja lisddmaan ndité tietoja tydntekijoiden tietokantoihin. TAma nopeultti tydntekijoiden
tydskentelyad vahentamalla turhaa tiedonkasittelya ja etsimista. (13.)

Kolmantena ja ehka tarkeimpéna ohjelmistorobotiikan kehityksen avainteknologiana on
tekoaly. Vaikka ohjelmistorobotiikka itsessaan ei ole alykasta, ja esimerkiksi sen virheen
hallinnasta puuttuu paattelykyky, se on saanut vaikutteita tekoalysta ja kehittynyt sen
mukana. Tama kolmas vaihe on tarkein myos siksi, etta silla on edelleen vahva asema
ohjelmistorobotiikan kehityksessa. Ohjelmistorobotiikkaan erikoistuneet yritykset etsivat
jatkuvasti keinoja tehda roboteistaan alykkaampia ja nain helpottaa entisestaan yritys-
maailman tydntekijoita. Mita itsenaisempi robotti on, sitd suuremman hyédyn se omista-

jalleen tuo, ja sen rahallinen arvo kasvaa. (13.)

Vaikka ohjelmistorobotiikka nykyaan onkin taysin itsenainen, kehittyva teknologian osa-
alue, se nojaa edelleen vahvasti edella mainittuihin kolmeen erilaiseen teknologiaan. Se
on yhdistelm4, joka luotiin helppokayttdiseksi tydkaluksi yritysmaailmalle. Tarkeimpéana
ominaisuutena ohjelmistorobotiikassa voidaan pitda sen loogisuutta. Ymmartaékseen
monimutkaistakin prosessia henkil6lla ei tarvitse olla ohjelmointitaustaa vaan pelkalla

hyvalla loogisella paattelykyvylla pystyy seuraamaan prosessin kulkua helposti. (13.)

On ennustettu, ettd vuoteen 2025 mennessa automaattisten prosessien, kuten ohjel-
mistorobotiikan, liikevaihto tulee olemaan l&hes 6,7 triljoonaa dollaria. Tamé lukema an-
taa viitteita siitd, kuinka suuri merkitys ohjelmistorobotiikalla ja muulla automatisoinnilla
on lahitulevaisuudessa. Ohjelmistorobotiikan odotetaan ottavan jalansijaa yhtena johta-
vana teknologisena alustana ja muodostuvan osaksi standardisoitua liiketoiminnan mal-

lia. Esimerkiksi Suomessa pankit ovat ottaneet ohjelmistorobotiikan hyodyntamisen



viime vuosina tehtavékseen ja pyrkivat antamaan roboteille yhd enemman tehtavia joka-
paivaisissa tehtavissa. Tallaisia tehtavia ovat mm. asiakkaiden viestien esikasittely ja
erilaisten lomakkeiden tayttaminen ja tiedon siirtdminen. Ohjelmistorobotiikan tulevai-
suudennakymat ovat siis kirkkaat, etenkin jos tekoalyn yhdistaminen automaatioratkai-

suihin saadaan sulavammaksi ja toimivammaksi. (13.)

2.3 Haasteet

Haasteelliseksi ohjelmistorobotiikan tekee sen staattisuus. Muiden ohjelmistojen tavoin
robotti ei pysty itse muuttumaan tai oppimaan. Kaytanndssa tama tarkoittaa pientenkin
muutosten sekoittavan robotin toiminnan kokonaan. Téallaisia muutoksia voivat olla oh-
jelmistopaivitykset tai esimerkiksi kasiteltavassa tiedostossa tapahtuvat lahes huomaa-
mattomat muutokset, kuten rivien paikan vaihdot tai nimen muuttaminen. Tamankaltai-
sissa tapauksissa robotti on opetettava uudestaan, mika itsessaan lisaa tydtunteja, joita

robotin avulla on yritetty alun perin vahentaa.

On myds huomioitava, etté viallinen robotti saattaa helposti kaksinkertaistaa ihmisen tyo-
maaran. Esimerkkind voidaan kayttaa tapausta, jossa robotin tehtavana oli tehda tyo-
vuorotilauksia lisddmalla ilmoitus avoimesta tyovuorosta yrityksen sivuille, josta tyonte-
kijat pystyivat ilmoittautumaan vuoroon. Paivityksen my6ta oli alasvetovalikon jarjestys
muuttunut siten, etté sen alkuun oli lisatty uusi valinta. Koska alasvetovalikkojen tunnis-
taminen on toisinaan haastavaa roboteille, oli kyseinen robotti opetettu liikkumaan vali-
kossa nuolindppaimilla alaspdin ja valitsemaan aina kolmas vaihtoehto. Paivityksen
myo6ta kuitenkin oikea valinta olisi ollut vasta neljds, mutta ilman tarkistusta ei robotti
kyennyt tata havaitsemaan. Taman seurauksena avautui ndytoélle vaara taulukko, josta
robotti kerasi tiedon ja teki tydvuorolistat. Robotin virheen vuoksi yrityksen sivuille ilmes-
tyi tyOvuorolista, joka sisalsi yli 120 "turhaa” tilausta. Kun virhe huomattiin, olivat tyonte-
kijat jo ehtineet valita naita ylim&araisia vuoroja, joita ei todellisuudessa ollut olemassa-
kaan. Tama pienen paivityksen myoté tullut virhe johti tilanteeseen, jossa robotin liike-

toiminta joutui perumaan vuoroja ja ilmoittamaan virheellisista tilauksista.

Edella mainitun kaltaisia tilanteita syntyy robottien kanssa jatkuvasti. Koska moni pro-

sessi suoritetaan gisin, on virheitd liki mahdotonta havaita ajoissa ja pysayttaa robotin



toiminta. Toisaalta, esimerkiksi pankkialalla robotit joutuvat tekemaan téitaan tavalliseen
tybaikaan, silla naihin tehtaviin kuuluu usein asiakkaan kanssa kommunikointi. Koska
monet robottien kayttamat kohdejarjestelmat ovat selainpohjaisia, aiheutuu roboteille
usein vaikeuksia selvita hitaista jarjestelmistd. Satunnaiset hitaudet sivustoilla kaatavat
robotteja, ja ne korjataan usein lisdamalla funktioihin eri tapahtumien valilla olevia odo-
tusaikoja, mika hidastaa robotin toimintaa myds silloin, kun kohdejarjestelmat toimivat
ongelmitta. Ohjelmistopéivityksisté toki usein on mahdollista saada tieto etukateen, niin
etté niihin pystytdén varautumaan ja ottamaan robotti pois ajosta siksi aikaa, etta paivitys
saadaan tarkistettua. Aina nain ei kuitenkaan ole, silla tieto liikkuu helposti hitaasti ja jaa
sahkopostien sydvereihin. Laajemmin katsottaessa on selva, etta robotiikka vahentaa
tyGtunteja yrityksessa, kun se korvaa monta tyontekijad, mutta se vaatii silti jatkuvaa
yllapitoa usein ulkoistetussa yrityksessa.

3 Koneoppiminen

3.1 Yleisesti

Koneoppiminen perustuu big dataan, tiedon louhimiseen ja tiedon hyédyntamiseen maa-
ratyn tehtavan suorittamisessa. Kuten kuva 5 esittdd, koneoppimisen vaiheet voidaan

paapiirteissaan jakaa neljaén eri vaiheeseen.

Datan keraaminen

Datan siivoaminen ja laadun parantaminen

Koodin suorittaminen

Prosessointi

Tulosten kéasittely

Raportti
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Kuva 5. Yksinkertainen malli koneoppimisen askelista (3).

Vaiheista ensimmainen, datan keruu, on tarkein neljasta vaiheesta. Esimerkkinéd voidaan
kayttaa vaikka kirjaimen A tunnistamista. Jotta algoritmi pystyisi tunnistamaan kirjaimen
eri variaatiot ja sen onko sille sy6tetty kirjain juuri A, sen on kerattava ensin dataa mah-
dollisimman monesta tavasta esittda A. Kuten kuvasta 6 voidaan huomata, on tapoja
lukematon maara. Tasta syysta puhutaan koneoppimisesta. Algoritmi oppii jatkuvasti uu-

sia tapoja ja kehittyy nain alykkddmmaksi jarjestelmaksi. (3.)
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Kuva 6. Esimerkki useasta eri tavasta esittdd A-kirjain. Otos on hyvin pieni. (4.)

Kun data on kerétty, siirrytaan vaiheeseen 2 eli datan siistimiseen. Kuten Bell teokses-
saan Machine Learning: Hands-On for Developers and Technical Professionals esittaa,
data on usein sotkuista, joten sen siivoaminen on usein valttdmatonta. Esimerkkina te-
oksessa esitetdan tapaus, jossa halutaan keréaté yhteystiedot. Variaatioita télle kuitenkin
on useita, silla etunimi, sukunimi ja vaikkapa sahkdpostiosoite voidaan esittaa eri jarjes-
tyksissa. Nain ollen on tarkeaa saada siivottua hyodytdon data, ennen kuin sitd voidaan

alkaa kasitella. (3.)

Seuraavat kaksi vaihetta ovat itse algoritmin suorittaminen ja tulosten esittdminen ja tal-
lentaminen. Tasséa kohtaa jo keratty ja siistitty data hyodynnetaan viimein haluttuun kayt-

totarkoitukseen. Usein kaytettyja kielid koneoppimisessa ovat:
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R
Python
Matlab
Scala
Clojure
Ruby
Java.

Kaikki nama kielet siséltavat koneoppimiseen tarkoitettuja kirjastoja, jotka auttavat algo-

ritmien rakentamisessa. (3.)

Koneoppimista kaytetdan laajasti mm. ohjelmistoissa, markkinoinnissa (seka tavalli-
sessa mainonnassa etta e-mainonnassa), robotiikassa, pelien analysoinnissa ja laéke-
tieteessa. Ohjelmistoista hyvana esimerkkind voidaan pitéda roskapostintunnistusohjel-
mia. Epailyttavan sahkodpostin saapuessa ohjelmisto kysyy kayttajalta lupaa siirtda posti
roskapostiin. Jos kayttaja hyvaksyy pyynnon, ohjelmisto oppii pitamaan tamankaltaisia

sahkoposteja haitallisina ja siirtdd ne suoraan roskapostiin. (3.)

Markkinoinnissa koneoppiminen on hiukan uudempi ilmid, mutta nykyaan lukuisat suuret
yritykset seuraavat asiakkaidensa ostoksia ja koneoppimisen avulla rakentavat raataloi-
tyja tarjouksia ja mainoksia. Tama on kuitenkin osoittautunut valilla haitalliseksi, silla
moni asiakas tuntee olonsa uhatuksi, kun kone tietéda heista liikaa. Siksi jotkut yritykset
ovat ottaneet tavaksi mainostaa asiakkaalle suunnattuja tuotteita, mutta sekoittaa jouk-
koon myos vaaranlaisia mainoksia. Niin ne luovat asiakkaalle vaikutelman, ettei hanta

seurata tai tarkkailla. (3.)

Robotiikassa koneoppimista kaytetddn lahinna liikkeiden tallentamiseen ja toistamiseen.
Esimerkiksi tehdasroboteissa kaytetéaén koneoppimista ja luodaan nain hiukan monimut-

kaisempia laitteita. (3.)

Peleissa koneoppiminen on yleisesti kaytdssé, kun luodaan botteja. Monet pelit sisélta-
vat itse pelaajien liséksi tietokoneella luotuja hahmoja. Esimerkiksi monelle tutussa
Counter strike -pelissa voi toisten pelaajien sijasta pelata botteja vastaan. Silloin pelaaja
pelaa tietokonetta vastaan joukkueessa, jossa on hanen lisakseen muita, tietokoneella
ohjelmoituja hahmoja. Koneoppiminen ilmenee hahmojen kayttaytymisessa. Hahmot op-
pivat kierrosten aikana ihmispelaajan taktiikan ja alkavat toistaa sitd samassa joukku-

eessa olevien pelaajien kohdalla ja vastaavasti hyédyntaa tietoa vastakkaisella puolella
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olevien pelaajien kanssa. Nain luodaan mahdollisimman haastava peli, jossa itse pelaa-

jan pitda muuttaa kayttaytymistaan parjatakseen oppivaa ohjelmistoa vastaan. (3.)

Laaketieteessa tarkein esimerkki on varmasti IBM Watson, alykkain ihmisen rakentama
tekoaly. Watson kykenee lukuisiin erilaisiin tehtéaviin, mutta hyodyllisin niista on sen kyky
diagnosoida ihmista. Tekodlylle on syotetty lukematon mé&ara dataa erilaisista sairauk-
sista ja niiden oireista, ja se oppii jatkuvasti uusien diagnoosien myota tunnistamaan
ennestaan sille tuntemattomia asioita. Watsonissa koneoppiminen on viritetty &arimmil-
leen ja luotu kone, jolla on enemman tietoa sairauksista kuin yksik&an laakari pystyisi
muistamaan. Ladketieteellisen osaamisensa liséksi Watson pystyy muun muassa profi-

loimaan ihmisia heidan tythakemuksiensa perusteella. (5.)

3.2 Neuroverkot

Palataan esimerkkiin A-kirjaimen tunnistamisesta. Kuten aikaisemmin todettiin, on kysei-
sen merkin tunnistaminen tietokoneelle haastavaa johtuen lukemattomista eri tavoista
ilmaista kirjainta. Ihminen taas kykenee tunnistamaan erilaiset variaatiot helposti. Ihmi-
sen aivoissa on tunnistukseen erikoistunut sarja: V1, V2, V3, V4 ja V5. Taméan sarjan
osista V1, joka sisaltdé yli 140 miljoona pientd neuronia, on erikoistunut tunnistamaan
tamankaltaisia tapauksia (6). Warren McCulloch ja Walter Pitts osasivat jo vuonna 1943
hyddyntéda ihmisaivojen fysiologista rakennetta matemaattisten ongelmien ratkaisemi-
sessa ja esittamisessa (7). Tietokoneiden kayttdmat neuroverkot voidaan jakaa kahteen

ala-lajiin: perceptroneihin ja sigmoidisiin neuroverkostoihin (6).
Perceptronverkko
Frank Rosenblatt kehitti vuosina 1950-1970 McCullochin ja Pittsin ajatusten innoitta-

mana tavan hyddyntdd neuroneita laskennassa. Tasta syntyivat nykyaan jo harvemmin

kaytetyt perceptronin neuronit (kuva 7), joiden teho perustuu tavan yksinkertaisuuteen.
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To output

Kuva 7. Perceptronin neuroverkoston malli (6).

Kuten kuvassa 7 voidaan havaita, perceptron perustuu laskentaan, jossa useasta binaa-
risesta sisaantulosta saadaan tulokseksi yksi binaarinen ulostuloarvo. Kuvan 7 mallissa
sisdantulo on merkitty milla tahansa reaaliluvulla x. Matemaattisesti ulostuloarvo pysty-

taan esittamaan lukujen x summalla:
n
i=0 WiXi

Kuva 8. Perceptronin perusyhtalo.

r n
0,zwixi —b<0
i=0

f(x): 9 n
1,zWixi —-b>0
\ 0

Kuva 9. Perceptronin yhtalo. (6).

Kuvien 8 ja 9 kaavoissa kirjain n osoittaa sisaan syotettavien tietojen lukumaaraa. Jokai-
selle sisdantulolle asetetaan vektorimuodossa oleva arvo w, joka kuvaa niin kutsuttua
painoarvoa. Tama tarkoittaa kaytdnnossa sitd, kuinka suuri merkitys sisaan syotetylla
luvulla on. Kirjaimella x esitetaan sisdéntuloarvoa. Alemmassa kaavassa lisana on kirjain
b, eli bias. Bias on valmiiksi annettu ylaraja, jonka mukaan tietokone laskee arvoksi 1 tai

0. Perceptronille tyypillista on, ettd ulostuloarvo on aina bindarimuodossa. (6.)
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Kuten kaavoista voidaan havaita, perceptronin variaatiot toimivat samalla tavalla kuin
tietokonearkkitehtuurissa kaytetyt logiikkaportit AND, OR, NAND ym. Esimerkkina voi-
daan ottaa yleisesti kaytetty AND-portti. AND sy6ttéaa ulostuloarvon 1, jos ja vain jos sen
kaikki sisdantulot ovat arvoltaan 1, muussa tapauksessa ulostulo on 0. Samalla tavalla
perceptronin logiikkaa ketjuttamalla saadaan rakennettua neuronpuu, joka syéttaa ulos

yhden ulostulon ennalta maaratylla logiikalla.

Ongelmana perceptron verkostojen tavassa pidetdan sen herkkyyttd muutoksille. Pieni-
kin muutos sisédéntuloissa tai painoarvoissa voi vaikuttaa lopputulokseen radikaalisti.
Taméa ongelma korjattiin kehittamall& uusi tapa kasitella neuroverkkoja. Tatéa tapaa kut-

sutaan yleisesti sigmoidiseksi neuroniksi.
Sigmoidiset neuroverkostot

Sigmoidiset neuroverkostot voidaan kuvata samanlaisella mallilla, kuin perceptronin
neuronit on kuvattu kuvassa 7, eroavaisuudet nakyvat kuitenkin sisdantuloarvoissa. Toi-
sin kuin perceptronissa, sigmoidisissa neuroneissa voidaan sisaantuloarvoiksi syotttaa
mitd tahansa yhden ja nollan vélistd. Tama ominaisuus tekee sigmoidisisten neurover-
kostojen laskemisesta perceptronia haastavampaa. Algoritmi perustuu Sigmoidin funkti-

oon, joka maaritellaan seuraavasti:

1

"= 1=

Funktion avulla voidaan johtaa sigmoidisille neuroneille kuvan 10 mukainen kaava:

1
1+ e(2ZWix;=b)

Kuva 10. Sigmoidin yht&lo (6).

Kuten kuvan 10 kaavasta voidaan havaita, pohjautuvat sigmoidiset neuronit perceptronin
tapaan laskea output arvo summaamalla input valmiiksi maariteltyyn painoarvoon. Kuten
perceptronissa, sigmoidin yhtaldssé x = sisdantulon arvo, b = bias, eli etukateen asetettu
raja-arvo ja w = inputin painoarvo. Liséksi esiintyy sigmoidin yhtélossa neperin luku e.

Eroavaisuus kuitenkin liittyy mahdollisuuteen kayttdd muitakin kuin bin&ariarvoja. Sig-
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moidin funktio on lineaarinen, nouseva funktio. Tata hyédyntamalla pystytddn mallinta-
maan algoritmi, jossa pienet arvonmuutokset sisddntuloarvoissa saavat aikaan pienia

arvomuutoksia ulostuloarvoissa, taman mahdollistaa funktion derivoituvuus.

3.3 Koneoppimisesimerkki

Paastakseen syvemmalle neuroverkostoihin ja ymmartadadkseen niiden toiminnan on
hyva tarkastella konkreettista esimerkkia. Tassa luvussa esitellaén yksinkertainen Pyt-
honilla kirjoitettu koneoppimista hyodyntava esimerkkitapaus. Kyseessa on kuvan tun-
nistusta tekeva neuroverkosto, ja testidata on ladattu internetistd. Koska itse tyo kasitte-
lee pankkialalle suunnatun tekodlyn suunnittelua, on vaikea saada oikeanlaista testi-
dataa, jotta pystyttaisiin tekeméaan tarpeeksi osuva esimerkki. Idea kuitenkin kuvan tun-
nistuksessa ja asiakastiedon kasittelyssa sama. Molemmat tavat hyodyntavat matriiseja,
joihin tieto on muutettu numeeriseen muotoon, jotta algoritmi pystyy laskemaan toden-
nakoisyyksia ja tekemaan paattksia. Esimerkissa on kaytetty Anaconda-ohjelmaa ja
Theano-nimista, Python-kielelle tehtya ohjelmaa. Theanon ladattiin Anaconda Prompt-
ikkunassa, joka on verrattavissa windowsin command prompt-ikkunaan, kayttamalla ko-
mentoja “conda install -c conda-forge theano”ja “"conda install -c conda-forge/label/bro-

ken theano”.

Oikeiden kirjastojen kayttdminen koneoppimisessa on tarkeda. Pythonille on luotu luke-
mattomia erilaisia matematiikkaan ja tiedonkasittelyyn liittyvia kirjastoja. Tassa esimer-

kissa on kaytetty esimerkkikoodin 1 mukaisia kirjastoja.

import gzip

import os

import numpy as np

import theano

import theano.tensor as T

import random as rd

from theano.tensor.signal import pool
from theano.tensor.nnet import conv2d
import six.moves.cPickle as pickle

Esimerkkikoodi 1. Koodissa kaytetyt kirjastot.

Naista kirjastoista erityisesti Numpy on laajasti kaytetty koneoppimisessa. Numpy sisal-
tdd muun muassa tehokkaan objektin, jonka avulla pystytdan kasittelem&an N-ulottuvuu-
dellista listaa. Liséksi kirjastossa on useita funktioita, jotka kasittelevat lineaarista algeb-

raa ja Fourierin muunnosta. (12.)
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Esimerkki alkaa datan lataamisella. Kuten edelld on mainittu, kaytetaan tassa ohjelma
patkassa internetista saatua esimerkki materiaalia, oikean datan puuttumisen johdosta.

Tiedon lataaminen tapahtuu esimerkkikoodin 2 esittamalla tavalla.

def load data(dataset, train size=6000):

data dir, data file = os.path.split (dataset)

if data dir == "" and not os.path.isfile(dataset):
new path = os.path.join(os.path.split( file ) [0], dataset)
if os.path.isfile(new path) or data file == 'mnist.pkl.gz':

dataset = new path

if (not os.path.isfile(dataset)) and data file == 'mnist.pkl.gz':
from six.moves import urllib
origin = (
'http://www.iro.umontreal.ca/~lisa/deep/data/mnist/mnist.pkl.gz’
)
print ('Downloading data from %$s' $ origin)
urllib.request.urlretrieve (origin, dataset)

Esimerkkikoodi 2. Tiedon lataaminen.

Suurin osa koodista on lahtdtilanteen maarittdmisté. Kuten aina ohjelmoidessa, kaikki
tiedot tulee ensin alustaa ja alku arvot on asetettava oikein. Esimerkkikoodi 3 sisaltda

konvoluutiokerroksen maarittamisen.

def convlayer (rng, data, image size, filter size, pool size=None, activa-
tion=T.tanh) :
conv_output = conv2d(
input=data,
filters=WwW,
border mode='half',
filter shape=filter size,
input shape=image size)
bias shuffled = bias.dimshuffle('x', 0, 'x', 'x'")
output = activation(conv_output + bias_ shuffled)
if pool size:
output = pool.pool 2d(input=output, ws=pool size, ignore bor-
der=True)

return output, [W, bias]

def fullyConnected(data, dim in, dim out):

Esimerkkikoodi 3. Konvoluutiokerroksen maarittaminen.
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Kuvassa 11 esitetddn konvoluutioverkon toimintaa kaytannossa. Siina kuvaa tarkastel-
laan pikseli kerrallaan ja yritetdan luoda vektorimuotoinen kokonaiskuva. Mita pienem-
missa osissa tunnistus tehdaan, sita todennékodisempéé on, ettd kuvantunnistus tehdaan
virheettdmasti. Jokaisesta pikselin sisaltamasté tiedosta luodaan vektorimuotoinen arvo,
joista yhdesséd muodostetaan matriisi, jota tietokone kasittelee. Taysin yhdistetty neuro-

verkosto tarkoittaa, etté jokainen neuroni on yhteydessa toisiinsa. (14.)

o Phirg
o =0
0
° o
A ° o
° o
-3 ~o pdog
o o
o o
. . P
: . o o
convolution + max pooling vec |4 \:
] nonlinearity | °
convolution + pooling layers fully connected layers  Mx binary classification

Kuva 11. Konvoluutioverkon toiminta.

Esimerkkikoodissa 4 on esitetty vektorien ja biasin alustaminen. Varsinkin vektorin alus-

taminen on tarkeaa kohinan vahentamiseksi.

W = theano.shared/(
value=np.asarray (
rng.normal (loc=0, scale=0.1, size=(dim in, dim out))),
name="W",
borrow=True)

bias = theano.shared(
value=np.zeros ((dim out,)),
name='b',
borrow=True)
classes = T.nnet.softmax (T.dot (data, W) + bias)
y pred = T.argmax (classes, axis=1l)
return y pred, classes, [W, bias]

def train test conv_net(learning rate, num epochs,
num filters, batch size, activation,
train set x, valid set x, test set x,
lambda cof, valid set y, test set y,
filter size=(5,5), pool size=(2,2)):
params = fc layer params + layerl params

Esimerkkikoodi 4. Vektorien ja biasin alustaminen.

Koneoppimisen perustana on sen kyky oppia valmiiksi annetusta tiedosta ja soveltaa sita

halutulla tavalla. Esimerkkikoodi 5 nayttdd, miten opettaminen tapahtuu.



updates = sgd(cost, params, learning rate)
train model = theano.function([index],
cost,
updates=updates,
givens={
x: train set x[index * batch size: (index + 1)
y: train set y[index * batch size: (index + 1)
epoch = 0
cost _arr = np.array([])

valid_score_arr = np.array([])
valid score arr = np.append(valid score arr, 1)

print ("***** Training model *****7')
while (epoch < num epochs):
epoch = epoch + 1

18

* batch size],
* batch size]l})

print ("Training in epoch: %d / %d\n" % (epoch, num_epochs),

end="\r")
for index in range(n_train batches):
# cost of each minibatch
cost ij = train model (index)
cost arr = np.append(cost arr, cost ij)

# Computing loss on each validation mini-batch after each epoch
valid losses = [valid model (i) for i in range(n_valid batches)]

valid score arr = np.append/(
valid score arr,

np.mean(valid losses))

Esimerkkikoodi 5.  Algoritmin opettaminen.

Datan lataaminen Theanosta, suodattaminen ja muut ohjelmalle tarkeiden parametrien

lataaminen tapahtui esimerkkikoodissa 6. Kaikkein alimmat rivit tekevét varsinaisen neu-

roverkoston prosessoinnin.

datasets = load data('mnist.pkl.gz')
train set x, train set y = datasets([0]
valid set x, valid set y = datasets[1l]
test set x, test set y = datasets[2]

learning rate = 0.01
activation = T.tanh
filter size = [5, 5]
pool size = [2, 2]

num epochs = 5

num filters = [20, 20]

batch size = 200

train test conv_net(learning rate, num_ epochs,
num filters, batch size, activation,
train set x, valid set x, valid set x,
valid set y, valid set y, test set y,
filter size=filter size,
pool size=pool size)

Esimerkkikoodi 6. Suodattaminen ja neuroverkoston kasitteleminen.
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4 Tiedonlouhinta

On tarkedd ymmartaa, ettd koneoppiminen ja neuroverkot ovat vain pieni osa suurem-
paa kokonaisuutta. Synapsit ja niiden sisaltaméat algoritmit olisivat turhia ilman dataa,
jota kasitella. Tassa kohtaa kuvaan astuu tiedonlouhinta. Tiedonlouhinnan kehittymisen
katsotaan alkaneen jo vuonna 1763, kun Bayesin teoreema julkaistiin. Tata voidaan kut-
sua statistiikan ja tiedonlouhinnan synnyinvuodeksi, silla teoreema mahdollistaa moni-
mutkaistenkin realiteettien ymmartamisen todennakdisyyksien avulla. Vuonna 1805 Ad-
rien-Marie Legendre ja Carl Friedrich Gauss kehittivat regressioanalyysin, joka on edel-
leen yksi tarkeimmistéa tyotkaluista tiedonlouhinnassa. Seuraavat uraauurtavat askeleet
tiedonlouhinnan kehityksessa otettiin vasta 1900-luvun puolella, neuroverkostojen syn-
tyessa ja mydhemmin tietokoneiden kehittyessa. Tiedonlouhinnan merkitys on kasvanut
rajahdysmaisesti vimeisten vuosikymmenien aikana, ja nykypdaivana voidaan sanoa da-

tan olevan rahaakin arvokkaampaa valuuttaa. (9.)

Ennen kuin syvennytaan itse tiedonlouhintaan prosessina, tarkastellaan miten koneop-
piminen, tekoaly, tilastotiede ja tiedonlouhinta liittyvat yhteen. Tarkastelemalla kuvaa 12
voidaan havaita jokaisen palasen olevan yhteydessa toisiinsa. Koneoppimista kaytetaan

yhtena tiedonlouhinnan rakennuspalikkana muiden osien rinnalla.

- Antificial Iintelligence

-\

Machine Learning

Statistics ( Natural Computing

Kuva 12. Tiedonlouhinnan osa-alueet (9).
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Tiedonlouhinta voidaan siis jakaa useaan osaan: yksittdinen prosessi sisaltaa tilastotie-
dettd, tietokannan ja mahdollisesti tekoalyn, koneoppimista tai luonnollista laskentaa ku-
ten kuvasta 13 voidaan havaita. Naista koneoppimista esimerkiksi kaytetaan tiedon ka-
sittelyyn ja mallintamiseen. Tietokanta taas sisaltaa itsessaan kaiken datan, jota tiedon-

louhinnalla haetaan. (10.)

L4

FProblem
definiion

Data
L_exploration

Data
preparation

r 3
h 4

! Modeling l

Kuva 13. Tiedonlouhintaprosessi (11).

Evaluation

Facebookilla oli pelk&astdan Yhdysvalloissa vuonna 2017 yli 12,1 miljoona kayttajaa (15).
Maara on huima, ja sivustoa voidaan edelleen suosionsa laskusta huolimatta pitéa yh-
tend laajimmalle levinneista ja kaytetyimmista sosiaalisista medioista. Yksi suosion las-
kuun liittyvista syista on Facebookin yha royhkeammaksi meneva kohdennettu mainos-
tus ja yksityisten tietojen urkkiminen seka kyseisen datan eteenpain myyminen. Kaikki

tama tapahtuu tiedonlouhinnan avulla.
Ongelman méaarittaminen

Ongelman maarittamiseksi kutsutaan tiedonlouhinnan ensimmaisté ja tarkeinta vaihetta.
Tata vaihetta voidaan kutsua myds datan visualisoinniksi, silla siind maalataan tarkka
kuva halutusta tiedosta, jotta se pystyttaisiin erottamaan lukemattomista biteista dataa.
Suurista tietokannoista on mahdotonta etsia dataa, jota ei ole maaritelty tarpeeksi katta-

vasti heti alussa. Jos otetaan esimerkiksi edella mainittu Facebook, tama vaihe tarkoittaa
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kohteen valintaa. Liittyessaan Facebookiin kayttdja antaa sivustolle luvan keréta ja kayt-
taa sille annettuja tietoja mielensa mukaisesti. Tilin luomisen jalkeen Facebook voi luval-
lisesti jakaa ja myyda tietoa, jonka se kayttajasta kerdd. Kaytanndssa se tarkoittaa, etta

tilin luomisen yhteydessa kayttajan yksityisyys katoaa.

Datan etsiminen

Datan etsiminen nimensa mukaisesti sisaltaa itse "louhinnan”. Siind hydédynnetaan eri
tietokantoja visualisoidun datan I6ytdmiseksi. Facebookissa dataa etsitdan lukematto-
milla eri tavoilla ja kanavilla. Paras esimerkki on vilkaista Facebook Messengerin kaytto-
oikeuksia. Muutama paivitys sitten ilmestyi uusi ominaisuus, joka rajoitti Facebookin
viestien lukuoikeutta niin, etta puhelimella ei viesteja kykene ndkemaan tai lahettamaan
iiman Messenger-ohjelmaa. Kaytanndssa tama tarkoittaa, etta kayttajan yrittdessa pai-
naa viestipainiketta Facebook ohjaa suoraan Messengerin lataussivuille. Ladatakseen

ohjelman kayttajan on kuitenkin hyvaksyttava mm kuvan 14 kayttéehdot.

Kalenteri
read calendar events plus confidential information

Yhteystiedot
find accounts on the device
read your contacts
modify your contacts

Tekstiviesti
read your text messages (SMS or MMS)
receive text messages (MMS)
receive text messages (SMS)
send SMS messages
edit your text messages (SMS or MMS)

Puhelin
directly call phone numbers
reroute outgoing calls
read call log
read phone status and identity
write call log

Kamera
take pictures and videos

Mikrofoni
record audio
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Muu

download files without notification
receive data from Internet

view network connections

create accounts and set passwords
change network connectivity

full network access

Kuva 14. Messengerin kayttéehdot (16).

Toisin sanoen, ladatessaan ohjelman puhelimelleen, kayttaja luovuttaa viimeisenkin yk-
sityisyyden ja antaa Facebookille oikeudet puhelimeensa. Tahan Facebook kayttaé apu-
naan tiedonlouhintaa. Se nauhoittaa mm. kayttdjan puhetta mikrofonin kautta ja poimii
yksittaisia sanoja etsien usein keskusteluissa toistuvia termeja ja keraa yleisimpia haku-
sanoja seka verkkosivuja, joilla kayttdja vierailee. Moni on oppinut tdman kantap&an
kautta. Lukemattomat kayttajat kertovat tilanteista, joissa he ovat keskustelleet aiheesta
x melkeinpa ohimennen, Messenger on poiminut padsanat ja erindiset sovellukset ovat

alkaneet mainostaa aihealueeseen liittyvia tuotteita. (17.)

Datan valmistaminen

Kolmannessa vaiheessa data kasitellaén valmiiksi mallintamiseen. Kasittelyn tuloksena
saadaan yhteen koottua dataa, jota on siivottu poistamalla mahdollista "metelid”, jota
|0ydetysséa datassa usein ilmenee. Tdma valmistelu on hyvin kriittisté seuraavaa vaihetta

ajatellen, silla sotkuisen datan kasittely aiheuttaa virheita ja vaikeuttaa mallintamista.

Mallintaminen

Mallintamisessa kuvaan astuu koneoppiminen tai mahdollinen tekoaly. Se siséltaa algo-
ritmeja, joiden tehtavana on kasitella tietoa ja tehda paatoksia tai vaihtoehtoisesti opet-
taa tekoalya. Erilaisia koneoppimisen malleja on neuroverkkojen lisaksi muun muassa

paatospuu.
Arviointi ja kayttoonotto
Viides ja kuudes vaihe tapahtuu tiedonkasittelyyn erikoistuneen tydntekijan toimesta.

Siina saatu data arvioidaan ja paatetaan, tayttaako se vaaditut kriteerit. Jos data on kayt-

tokelpoista, se voidaan ottaa hyotykayttoon. Facebook esimerkissd tdma vaihe tarkoittaa
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tiedon luovuttamista eteenpdin. Kun keratty data annetaan yritysten haltuun, ne kykene-

vat kohdentamaan markkinoinnin juuri kayttajalle sopivaksi.

Insin6oritydn yritykselle toteutetussa ratkaisussa tiedonlouhinta esiintyy ratkaisevassa
roolissa asiakkaiden profiloinnissa. Pankki-alan yritykset omistavat useita eri kohdejar-
jestelmid, joihin asiakkaiden tietoja kasitellaan, varsinkin jos asiakkaalla on keskitetty
asiakkuus. Tiedonlouhinnan avulla kyettaisiin keraaméaén kaikki tarvittava data yhteen
koneoppimista hyddyntéavien algoritmien kasiteltavaksi. Mita enemman tietoa l6ytyy, sita

varmemmaksi muuttuu tiedonkéasittelyvaihe.

5 Markkinointiaineisto yritykselle

Insin6ori tydhdn kuului oleellisena osana markkinointi raportin (liite 1) kirjoittaminen ja
sen pohjalta tehdyn diaesityksen (liite 2) tekeminen. Nam& dokumentit kohdennettiin po-
tentiaaliselle asiakkaalle, ja siksi ne sisaltavat vain vahan teknologista tietoa ja keskitty-
vat enemman tekoalyn markkinointi hyotyihin. Markkinointi raportin kohdalla oli téarkeinta
esittdd ongelma, johon tekodly toisi ratkaisun. Tama ongelma oli ohjelmistorobotiikan
epavarmuus ja kustannukset yritykselle. Ty6hon lisatty graafi sisalsi robottien tuottamia
hairidilmoituksia yllapidolle. Naitd prosentteina esitettyja lukuja avataan raportissa kes-
kittyen niiden ylim&araisiin kustannuksiin. Kuvassa 14 havainnollistetaan néit& prosen-

tuaalisia lukuja hairiGilmoituksissa prosessia kohden.
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Hairidilmoitusten prosentuaalinen maara
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Kuva 15. Robottien aiheuttamat hairiot rajatulla kolmen kuukauden jaksolla.

Graafista on poistettu robottien nimet ja korvattu ne juoksevalla numeroinnilla arkaluon-
toisen tiedon vuoksi. Kuvaajasta pystytaan kuitenkin helposti huomaamaan ongelmalli-
simmat tapaukset. Tietysti on otettava huomioon, etteivat robotit ole keskendan taysin
verrattavissa, silla hairididen maaraan vaikuttavat vahvasti aikataulut ja resurssit. Tama
tarkoittaa, etta osa roboteista ajaa paivittain ja mahdollisesti useamman kerran paivan
aikana, ja lisksi ne saattavat prosessoida tyotehtaviadén samanaikaisesti usealla ko-
neella, jolloin virheita syntyy huomattavasti useammin kuin robotilla joka kayttaa vain
yht& konetta. Kuvaaja kuitenkin auttaa selkeyttdmaan tilannetta visuaalisesti ja naytta-
maan hyvia kehityskohteita, kuten tyon oli tarkoituskin tehda.
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Ohjelmistorobotiikan avulla rakennetut ratkaisut korvattaisiin hyodyntamalla tiedon-

louhintaa ja koneoppimista. Kuva 16 esittaa prosessin etenemista.

Asiakkaan

funnistus

Tiedon-

louhinta

4

Neu-

roverkko

\ 4

Tiedon hyo-

dyntaminen

Kuva 16. Markkinaideaa kuvaava kaavio.

Ensimmainen kohta eli asiakkaan tunnistaminen on térkea yrityksen nakdkulmasta. On

hyva tunnistaa potentiaalinen asiakas ennen resurssien kayttdmista. Asiakas tunniste-

taan ja paikannetaan seuraamalla aktiivisuutta. Paikannus voi tapahtua monella eri ta-

valla. Esimerkiksi ohjelmistorobotiikka on edelleen varsin tehokas tapa seurata ihmisten
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likkeita ja ilmoittaa yrityksille halutusta aktiivisuudesta. Tama tarkoittaa, etté esimerkiksi
pankkialalla juuri lainan ottaneet asiakkaat ovat ensisijaisia louhintakohteita ja potenti-
aalisia uusia asiakkaita, silla he ovat todennakdisimmin valitsemassa vakuutuksia tai
ovat kiinnostuneita uusista vakuutuksista. Tama tarkoittaa, ettd ottaessaan lainaa au-
toon, moni on valmis myos valitsemaan hiukan kallimman autovakuutuksen, varsinkin

jos yritys tarjoaa tuotteen tarjouksena tai tekee oston muuten helpoksi.

Tiedonlouhintaa tapahtuu jatkuvasti, vaikka ihminen ohjaisikin tuloksia enemman pai-
kannetun asiakkaan suuntaan. Tiedonlouhinnassa etsitdan kaikki mahdollinen tieto asi-
akkaasta ja data valmistellaan sopivaksi myohempaa kaytt6a varten. Tassa kohtaa on
huomioitava tekoalyn laskentatehokkuus ohjelmistorobotiikkaan verrattuna. Kuten jo ai-
kaisemmin on mainittu, asiakkaiden tiedot ovat hajautettuna usein lukemattomiin eri jar-
jestelmiin ja tietokantoihin. Robotin kyky lukea naitd on hyva, mutta monet seikat hidas-
tavat tuotannossa prosessoivaa robottia, jonka esimerkiksi selainpohjaisia jarjestelmia
lukiessa on avattava selain nakyviin paastakseen kasiksi sinne piilotettuun dataan. Tie-
donlouhinnalla taas paastaan suoraan Kiinni tietokantaan, ilman erillisid, ihmissilmalle

nakyvia vaiheita.

Kun on keratty kaikki mahdollinen tieto ja muutettu se kasiteltdvaksi oikeaan matriisi-
muotoon pystytaan tiedot antamaan neuroverkoston kasiteltavaksi. Toisissaan kiinni ole-
vat neuronit kasittelevat tiedon, kuten aivot kasittelisivat dataa, ja tekevat paatbksen ai-

kaisemmin opitun tiedon mukaisesti.

Kuvasta 16 voidaan néahda yksinkertaistettu malli verkoston toiminnasta. Siin& alkuarvoja
ovat ika, sukupuoli, varallisuus, siviilisdaty ja mahdolliset lainat. Namé& alkuarvot esiinty-
vat matriiseina (verrattavissa koneoppimista kasittelevan luvun 3 esimerkkikoodin mat-
riiseihin), joista neuroverkosto laskee todennakdisyyden eri vakuutuksille. Esimerkkina
on tilanne, jossa nuori on ottanut itselleen opintolainaa tavallista enemman ja nostanut
sen kevaan lopussa. On todennakoista, ettd nuori harkitsee vaikkapa ulkomaanmatkaa,

jolloin kannattaa tarjota halpa matkavakuutus.
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Kuva 17. Esimerkki neuroverkoston rakenteesta.

Kun paéatos on tehty, tekodly antaa ulos lopputuloksen. Tasté eteenpain yrityksen omat
tydntekijat voivat tarjota asiakkaalle lopputulosta olettaen tuotteen menevan kaupaksi
paremmin kuin ihmisen tekeman arvauksen perusteella. Kaiken kaikkiaan taman tyyppi-
nen ratkaisu parantaisi yrityksen myyntia lisddmalla kauppoja ja saastamalla resursseja
turhalta ja hedelmattomalta tyolta. Vaihtoehtoisesti myds ohjelmistorobotiikalla on poten-
tiaalia jatkaa tiedon eteenpdin viemist, silla taménkaltainen tyo ei vaadi robotilta vaikeaa

paattelya tai haastavia kohdejarjestelmia.
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6 Yhteenveto

Insindoritydssa esiteltiin mahdollinen vaihtoehto ohjelmistorobotiikalle pankkialan yrityk-
sessa edesauttamaan sen myyntid ja tuomaan yritys lahemmas nykyaikaa. Tekoaly on
vallannut suuria markkina-alueita ympéari maailman, ja sen ote yritysmaailmassa tiuken-
tuu. Pysyékseen teknologian tasalla ja tarjotakseen asiakkailleen parhaan mahdollisen
palvelun on yritysten yritettava tehokkaasti etsia uusia ratkaisuja ja mahdollisuuksia.

Tiedonlouhintaa ja neuroverkkoja hyddyntava tekodaly kykenisi laskemaan potentiaalisia
lisamyynteja asiakkaiden keskuudesta etsimalla kaiken mahdollisen tiedon heista ja luo-
malla kayttaytymismalleja. Tamankaltaisella teknologialla virhemarginaali pienentyisi ja
myyntia saataisiin lisattya. Talla hetkella kyseinen yritys hyddyntaéa ohjelmistorobotiikkaa
tiedon keraamiseen ja kasittelemiseen, mutta tdAma tapa on hidas ja virheherkké. Yhden
robotin prosessointi aika saattaa kestaa useita tunteja, jopa paivan, kun taas tekodly
kykenee laskemaan samat tehtavat muutamissa minuuteissa. Ajan saaston lisaksi myos
taloudellinen hyéty on otettava huomioon. Poistamalla epavakaat robotit ja hyédynta-
malla kaupanteossa useaa teknologiaa tavoitteista riippuen yritys saastyy yllapito- ja ke-
hityskustannuksilta robottien osalta.
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Metropolia



1 Johdanto

Teknologian kehittyessa yritysten on yha tarkeampaa pysya mukana vastatakseen ky-
syntaén tehokkaasti ja kyetakseen tarjoamaan kilpailukykyisia vaihtoehtoja. Tavalliset
myyntia edistavat keinot eivat enda riitd, vaan on etsittava jatkuvasti uusia tapoja ja mah-

dollisuuksia.

Tekodalya on kaytetty jo vuosia erilaisissa tehtavissa, erityisesti suuremmat supermarketit
ovat valjastaneet sen esimerkiksi arvioimaan asiakkaan ostotottumuksia ja néin kohden-
tamaan mainontaa juuri oikeaksi. Jos supermarketit pystyvat hyddyntamaan tata, miks-

eivat my0s pankki ja finanssi alan yritykset?
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Taman hetkinen tekniikka yrityksessé

Talla hetkelld ohjelmistorobotiikka on tarkea apuvaline yrityksen myynnissd, mutta se
aiheuttaa paljon omia kustannuksia ja ongelmia. Monet tehtavat ovat ulkoistettuna robo-
teille, kuten tarjousten l&hettaminen, mahdollisten ostajien tunnistaminen ja asiakkaiden
tietojen kerddminen eri kohdejarjestelmista. Jokaista tehtavaa varten on rakennettu yksi
tai useampi robotti, joka toistaa sille valmiiksi opetettuja tehtavia. Tallaisen robottien
massa on kuitenkin osaltaan haastavaa yllapitéda niiden epavakaisuuden ja omien eri-
tyispiirteiden vuoksi. Vuoden aikana yllapidolle tulee pelkastddn vakuutus puolen robo-
teista merkittdva maara korjauspyyntoja ja pienkehityksid, mitka itsessdan jo tuovat kus-
tannuksia yritykselle.

Tietysti monessa tehtavassa robotiikka on edelleen kannattava ratkaisu, mutta monet
tehtavat kuten tiedon keruu ja potentiaalisten asiakkaiden etsiminen voitaisiin toteuttaa
valjastamalla tekodly ja koneoppiminen myynnin parantamiseksi. On huomioitava, etta
myds taman kaltainen ratkaisu tuottaa omaa tyotaan yllapidollisesti, mutta useamman
robotin sijasta kasiteltavana olisi yksi ohjelma, jonka opettamisesta ja huoltamisesta pi-

taisi huolehtia.

Hairididen prosentuaalinen maara
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Kuvaajassa on esitetty diagrammilla yllapidossa olevien vakuutusrobottien aiheuttamat
hairiotiketit noin vuoden ajalta (Otos on vajavainen, silla siitd on poistettu muun muassa
elékkeelle jaaneet prosessit) kuvaajan x-akseli esittdd hairididen lukumaarad prosent-
teina. Kuten kaaviosta voidaan todeta, osa prosesseista aiheuttaa huomattavasti enem-
man ongelmia. Liséksi rakenteilla on ollut jo pitkdan prosesseja, joiden tehtavana on
kerata tietoa, kyseiset prosessit eivat kuitenkaan ole edelleenkaan valmistuneet yllapi-
toon valmiiksi. Yhtena suurena ongelmana kyseisisissa prosesseissa voidaan pitaa eri
kohdejarjestelmissa navigoimisen haasteet. Nama ovat ongelmia, jotka kuitenkin pystyt-

taisiin korjaamaan luomalla nykypéaivaisempi, alykkaampi ohjelma.

3 Tekoalyn hyddyntaminen

Rakentamalla tekoalyn profiloimaan ja etsiméaan mahdollisia asiakkaita voitaisiin epava-
kaan robotiikan korvaamisen liséksi edistdd myyntia. Tarkoituksena olisi, ettd asiakkai-
den tietoja etsittaisiin hyodyntamalla tiedonlouhintaa. Maarittamalla asiakkaan algoritmit
voisivat etsia validin tiedon suurestakin massasta huomattavasti robotiikkaa nopeammin,

eika kohdejarjestelmissa navigoiminen ja pinta-automaatio hidastaisi prosessia.

Loydettyaan tarpeellisen tiedon, kayttaisi tekoaly valmiiksi mallinnettua kaavaa paatos-
ten tekemisessa. Itse opettaminen tapahtuisi syottdmalla kaupaksi menneita tapauksia
mahdollisimman suuri massa, jolloin tekodly pystyy itsendisesti maarittamaan neuro-
neissa piilevat vakiot ilman ihmisen opastusta. Tama tarkoittaa kaytanndssa sita, etta
tekodlylle olisi rakennettu fully connected neuroverkosto, joka muuttaisi datan mat-
riiseiksi. Matriisien avulla tekoaly pystyisi todennakdisyyksia hyddyntaen etsimaén kaikki
tuotteet, jotka asiakas todenndkdisimmin ostaisi. Esimerkkinad voidaan kayttaa tapausta,
jossa tekodaly on aikaisemmin huomannut, ettd 70 prosenttia tietyn tuotteen ottajista olisi
miehia. Kun tekoalylle syéttaa asiakkaan joka on sukupuoleltaan mies, se asettaa kysei-
sen tuotteen painoarvoksi 0,7. Nain tekodly jatkaa asettamalla ehtoja ja niiden painoar-
voja tuottaen lopulta valmiin laskukaavan, jonka perusteella paatés tehdaan. Mita lahem-
pana ulos saatava output on 1:std, sita todennakdisemmin asiakas on valmis ostamaan

tuotteen (output on aina valilla 0-1).

On huomioitava, etta mitd enemman tekoaly saa tapauksia kasiteltavaksi, sitd varmem-
maksi se tulee. Tama tarkoittaa, ettd on hyva opettaa sita jatkuvasti lisaa, jotta tekoaly

oppisi I6ytdmaan lisdéa pienid, melkein huomaamattomia yhteyksia asiakkaiden valilta.



Yhteenveto

Korvaamalla osan robotiikasta tekoalylla pystyttaisiin yrityksen myyntia lisaéamaan huo-
mattavasti. Jatkuvasti oppiva tekoaly kehittyisi ian myodta paremmaksi, toisin kuin robo-
tilkka, joka on yha epastabiilimpi ja virheherkempi, mitd vanhemmaksi se tulee.



Tekoaly vakuutusalalla

Helmikuu 2018 CGI

CGl Group Inc Expariance the commitment?®

Toimintamalli

*  Tekodlylle syotetaan riittAva maara dataa kaupaksi menneista
vakuutustarjouksista

» Mita enemman algoritmille antaa vanhoja tapauksia, sita
varmemmaksi sen toimintavarmuus muuttuu

* Tekoaly tunnistaa datasta toistuvia kaavoja hyddyntaen
koneoppmisessa kaytettavia hermoverkostoja

* Algoritmi etsii opittuja kaavoja asiakkaista ja tunnistaa nain
potentiaalisia vakuutuksien ostajia.
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Toimintamalli
* Tekodly etsii yhtaldisyyksia vakuutusten ostajista ja naiden perusteella
asettaa vakiot algoritmiin
» Esim. 70% tietyn autovakuutuksen ostajista ovat miehia, algoritmille
annetaan sukupuolen kohdalle miehilla painoarvoksi 0,7 ja naisille
0,3
*  Mita lahempana algoritmin antama output on ykkosta, sita varmemmin
asiakas valitsisi kyseisen vakuutuspaketin
.
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Hyodyt

* Potentiaalisten asiakkaiden léytaminen helpottuu
» Myynnin kasvu
* \Virhe marginaali pienenee

» Tekodly oppii jatkuvasti, joten osumatarkkuus paranee jokaisen
uuden tapauksen myota

* Osa epavakaista ohjelmistoroboteista voidaan korvata

» Tiedon keruu robotteja ei enad tarvita, silla tekodly hyddyntaa
tiedonlouhintaa datan keruussa
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Hyodyt verrattuna ohjelmistorobotiikkaan

* Huomattavasti parempi laskentateho
* Eiyhta herkka virheille

* Kohdejarjestelmien ja kasiteltavan datan lisaantyminen ei hidasta
tekoalyn toimintaa

*  Kyky kehittya
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