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1 JOHDANTO

Tekodly on saanut suurta huomiota mediassa viimeisen kahden vuoden kuluessa. Asiantuntijat kertovat
tekodlyn kehityksen olevan eksponentiaalista, mikd on seurausta saatavilla olevan datan rdjahdysmai-
sestd kasvusta seka tietokoneiden laskentapotentiaalin kehittymisestd. Tekodalya on tituleerattu uudeksi
séhkoksi, ja sen aiheuttamaa muutosta on verrattu 1950-luvulla alkaneeseen maatalouden murrokseen.
Tekodlya on hyddynnetty ndyttavasti jo ainakin terveydenhuollossa seka autoteollisuudessa. Kuitenkin
aiheesta puhuttaessa useasti ensimméainen mielikuva aiheesta on 1980-luvun tieteistoimintaelokuvassa
esiintynyt kyborgihahmo (Haikonen 2017, 25.)

Tutkimusta alasta on tehty jo 60-luvulta lahtien, joten sindnsé tutkimusalue ei ole uusi. Tekoalyn kehitys
onkin tehnyt aaltomaista liikettd tutkimusten alusta saakka. Aiheeseen liittyvat paradigmat tulevat
useimmiten hyvaksytyksi tutkimusyhteison sisalla, minka jélkeen optimistiset ennusteet lahitulevaisuu-
dessa tapahtuvasta edistyksestd annetaan. 1960-luvulla tekoélyn ja eritoten neuroverkkojen ajateltiin jal-
jittelevan ihmisen kaltaista toimintaa. Néin ollen ajateltiin, ettd neuroverkot kykenisivat ratkaisemaan
kaikki tekoélyn kehitykseen liittyvat ongelmat. 1980-luvulla taas vallitseva paradigma muodostui asian-
tuntijajarjestelmistd, jotka perustuivat loogiseen ajatteluun sek& ihmisten koodaamiin saantoihin. Aallon
huippua seurasi aina laskusuhdanne, kun toivottuja tuloksia ei kyetty saavuttamaan lyhyella aikavalilla

ja median kiinnostus aiheeseen hiipui ja tutkimusty6t suunnattiin muualle.

Taman hetken tekodlytutkimuksissa pyritddn keskittymaan ongelmien hajottamiseen pienempiin osa-
alueisiin. N&in ongelmat saadaan méaariteltya paremmin ja ne pystytaan ratkaisemaan yksitellen. Turha
pohdinta siitd, mik& on oikeaa tekodlya ja mika taas ei, on jatetty toissijaiseksi ja keskitytdan rakenta-

maan kéaytannollisesti hyddyllisia ratkaisuja todellisiin ongelmiin.

Kautta ihmishistorian, uudet keksinnét ovat mullistaneet tyoelaméa. Teollisuuden koneellistumisen
myota 1700-luvulla tuotanto ja sen tehokkuus nousivat valtaisaan kasvuun. Taman mullistuksen myota
tyotehtavat teollisuuden parissa muuttuivat suuresti. Tekodlyn uskotaan olevan seuraava tallainen tyo-
elamaa jarisyttdva muutos. Sen tuomat ratkaisut ja mahdollisuudet méérittelevat tulevaisuudessa yrityk-
sien menestyksen markkinoilla. Td&man vuoksi tulisi 10ytad uusia keinoja, joiden avulla tekodlyn muka-
naan tuomat edut jakautuisivat paremmin kaikille, eivatkd ainoastaan niille, joilla on varaa uusimpaan
tekoélyteknologiaan. Tekodalytietoisuuden jalkauttaminen yrityksille onkin erityisen tarkedssa asemassa

mya0s tdssd, jotta voimme tukea yritysten kilpailukyvyn séilymistd tulevaisuudessa ja valttaa erityisen



tekodlyeliitin syntymistd. Mikali uusin teknologia ja tekoélytietoisuus pysyvat vain pienen joukon ka-
sissd, se voi johtaa ennenndkeméattoméaan taloudelliseen eriarvoisuuteen. Tekoalyn kehityksell& on siis
myaos poliittinen puolensa. Tekoélyn kéyttéa koskevan saanndstelyn tulisi noudattaa demokraattisia pe-
riaatteita, joiden mukaan kaikilla pitaisi olla oikeus osallistua keskusteluun ja paatoksen tekoon siit,
millaisen yhteiskunnan haluamme tulevaisuudessa jakaa. Jotta voi osallistua td4han keskusteluun, on ym-

maérrettava tekodlyn perusteet. Talloin pystymme arvioimaan Kriittisesti asiantuntijoiden mielipiteita.

Opinnéaytetyoni toimeksiantaja on Centria-ammattikorkeakoulun tutkimus-, kehitys- ja innovaatiotoi-
mintayksikko. (TKI) Ammattikorkeakoulun tehtavéna on tarjota k&ytdnnonléheista koulutusta seka har-
joittaa tutkimus-, kehitys- ja innovaatiotoimintaa, joka vastaa yritysten tarpeisiin niin paikallisella kuin
kansallisellakin tasolla. Toiminnan tavoitteena on kehittad alueen yritysten ja organisaatioiden osaamista
sekd tuoda uutta tietoa ja teknologioita naiden kéayttéon. TKI-yksikon organisaatio koostuu asiantunti-
joista ja opettajista, jotka toteuttavat tutkimus- ja kehittdmistyota ryhmissé. Centrian TKI-toiminta koos-
tuu kolmesta eri osa-alueesta: hanketoiminnasta, elinkeinoeldmalle tarkoitetusta tuotekehitys- ja tuotan-

nonkehityspalveluista seka koulutuspalveluista.

Hankkeiden tai maksullisen palvelutoiminnan muodossa toteutetun TKI-toiminnan tulee olla tuloksel-
lista ja sitd harjoitetaan tarkoitusta varten myonnetylla erityiselld rahoituksella. Hankkeiden konsortiot
koostuvat niin tutkimuslaitoksista kuin eri aloilla toimivista yrityksistd. Hankkeiden tarkoituksena on
tuottaa uusia innovaatioita seka kasvattaa tai tukea jo olemassa olevaa liiketoimintaa. Tutkimuslaitosten
rooli keskittyy usein uusimpien teknologioiden seka trendien tuntemukseen ja tutkimukseen, joiden
avulla yritysten liiketoimintaa pyritd&dn tukemaan, kehittdmaén ja kasvattamaan. Hankkeiden tulokset

koostuvat uusista innovaatioista, tutkimustiedosta seka tuotteista tai palveluista.

Tutkimuksessani késittelen tekodlya opinnédytetydni toimeksiantajan kannalta. Kartoitan keinoja, joiden
avulla Centrian TKI-toiminta kykenee tukemaan paikallisia yrityksia tekodlyn tuomissa haasteissa seké
I6ytdmaan keinoja mahdollisten k&yttokohteiden tunnistamisessa tuotannosta tai liiketoiminnasta. Tar-
koituksena on kartoittaa tekoalylle olemassa olevia kdyttokohteita, joiden avulla yritykset pystyvét kar-
toittamaan mahdolliset sovellukset omasta liiketoiminnastaan. Kun mahdolliset tekoalyn avulla ratkais-
tavat ongelmat on pystytty kartoittamaan yrityksen sisdisesti, voidaan seuraavaksi siirtya selvittdmaan,
onko yritykselld tarpeeksi relevanttia dataa saatavilla ongelman ratkaisua varten, vai tulisiko datan ke-

rddminen tuotannosta tai lilketoiminnasta aloittaa. Erityisen térkeéé olisi saada yritysten huomio kiinnit-



tymaan oikeanlaisen datan kerd&dmiseen. Vaikka sopivia kayttémahdollisuuksia ei talla hetkell& ole saa-
tavilla, voi datan kerd&misen aloittaminen kahden vuoden kuluttua sovelluskohteiden kehityttyé olla jo

lilan myohaista yrityksen kilpailukyvyn kannalta.

Johdannon jalkeinen luku kasittelee tekoalyé aluksi yleisella tasolla, minka jalkeen l&hestyn aihetta kol-
men eri aihepiirin kautta. N&ité aihepiireja ovat data-analytiikka, koneoppiminen sek& keinotekoiset neu-
roverkot. Tadman jalkeen siirryn ké&sittelemaan tekoélyteknologioita jossa esittelen yleisimpia teknologi-
oita ja niiden toimivuutta muutaman esimerkin avulla. Seuraavassa luvussa tuon esille tekodlyn tuomia
yhteiskunnallisia vaikutuksia, joiden avulla perustellaan miksi tekoélyn aikakauteen olisi hyva valmis-
tautua, ja mitd mahdollisia ongelmia tulisi huomioida ja valttaa. Tasta luvusta siirryn késittelemaan ja
tutkimaan asiaa Centrian TKI toiminnan kannalta. Tutkimustyoni tuloksena minun tulee ymmartaa te-
kodlyn tamén hetkinen tilanne ja kartoittaa talla hetkella kaytdssa olevia sovelluskohteita. Tutkimukseni
tarkoituksena on myds I6ytda toimintamalli, jonka avulla Centrian TKI-toiminta voi auttaa yrityksia
paasemaan alkuun tekodlyn liittdmisessa osaksi yritysten liiketoimintaa. Viimeisend lukuna tyéssani on
johtopaatokset ja pohdinta, jonka yhteydessé arvioin tutkimukseni tuloksista.

Lahteina tutkimustyossani kaytan laajasti erilaisia lahteitd, kuten aiheeseen liittyvaa kirjallisuutta, tut-
kielmia, webinaareja seka suoritan aiheeseen liittyvan Helsingin yliopiston jarjestdamén verkkokurssin,
jonka opintomateriaali toimii my6s yhtena l&hteisténi.



2 TEKOALY

Tekodly on kasitteend ehkéd hieman vaikeasti ymmarrettava. Alla olevassa kuviossa 1 on visualisoitu
tekodlyyn liitettavia késitteitd. Aihetta on vaikea rajata, ja edes alan asiantuntijat eivat kykene siihen
taysin. Tama johtuu tekodlyyn liittyvasta paradoksista. Kun koneella kyetédén tekemaan tehtavid, joiden
ajateltiin tarvitsevan inhimillista ajattelua, ne muuttavat tekoalykésitettd. Koska tehtdvien suorittamiseen
ei tarvittu koneelta mink&énlaista tietoisuutta, ei niita silloin mielletd yhta vahvasti tekoélyksi kuin ai-
kaisemmin. Jos kymmenen vuotta sitten olisi sanottu, ettd tekodly kykenee tunnistamaan vaaralliset
ihomuutokset seka toimimaan henkilokohtaisen assistentin tavoin ja tekemaan esimerkiksi poytavarauk-
sen ravintolaan, olisimme ajatelleet sen vaativan jonkinasteista tietoisuutta koneelta. Kuitenkin nyt, kun
nama asiat ovat saavutettu, tieddmme etta ne perustuvat puhtaasti tehokkaaseen laskentaan seké saata-

villa olevan datan suureen kasvuun. (Ailisto, Helaakoski, Dufva & Tuikka 2017, 2.)

A

A Tietotekniikka
B. Tekoaly
C.Koneoppi

D. Syvéoppiminen

E. Data-analytiikka

KUVIO 1: Tekoaly késitteet (mukaillen Elements of Al 2018, 1)

Esimerkkinad aiheesta Risto Siilasmaa kertoo Amazonin kehittdamasta virtuaalisesta assistentista, Ale-
xasta. Sitd on koulutettu puhumaan 16 000 tuntia vastaavalla data mééaralla, mika on suunnilleen saman
verran kuin 16-vuotias ihminen on eldmansa aikana saanut keréattya dataa aiheesta, joko kuulemalla tai



puhumalla. Siihen, mihin ihmiselta kului aikaa oppia 16 vuotta, meni Alexalla aikaa kaksi tuntia. Tek-
nologia kehittyy jatkuvasti, ja tulevaisuudessa tdméan saman datama&ran saa opetettua Alexalle viidessa
minuutissa, kun ihmiselté siihen mene edelleenkin 16 vuotta. Kone kykenee kéasittelemaén valtavan méa-
ran tietoa tuntematta sita tyolaéksi tai raskaaksi, toisin kuin ihminen. Mitd enemmaén dataa koneoppimi-

seen on kéytettaviss, sitd viisaammiksi saamme koneet tulevaisuudessa opetettua. (Siilasmaa 2017.)

Alan Turingin vuonna 1950 madritteleméssa kokeessa, jolla testataan tietokoneen ihmismaisyytta, kone
maéaritellaén alykkaaksi, mikali sen antamia vastauksia ei kyeta erottamaan ihmisen antamista vastauk-
sista. Toisin sanoen tarkkailija ei kykene erottamaan, onko vastaajana ihminen vai kone. Tata niin kut-
suttua Turingin testi& ei ole lapaisty viel& yksimielisesti, vaikka chatbot-tyyppiset tekoélyt ovatkin paés-
seet lahelle. Vuonna 1949 Claude Shannon loi pelien rakentamiselle periaatteet pohtiessaan voitaisiinko
tietokone ohjata pelaamaan shakkia. Ndma periaatteet ovat edelleen kaytossa tekodlyn algoritmeissa
seké tiedonhaun tehostamisessa. Dartmounthissa Yhdysvalloissa pidettiin vuonna 1956 konferenssi,
jossa alan tutkijat paattivat ruveta kutsumaan alaa nimelld Artificial Intelligence eli Al. Konferenssin
jalkeen aloitettujen lukuisten tutkimusten tuloksena pystyttiin tekemadn muun muassa laskentaa, aly-
késté tiedonhakua seké tuottamaan luonnollista kieltd. Tekoélyn kehitykseen liittyvien ongelmien aliar-
viointi johti kiinnostuksen ja alan rahoituksen hiipumiseen 1970-luvulla, koska optimistisiin odotuksiin
ei kyetty vastaamaan. (Marttinen 2018, 155-156.)

Tekodly voidaan jakaa karkeasti kahteen eri kategoriaan, heikkoon ja vahvaan tekoalyyn. Heikko teko-
aly, Artificial Narrow Intelligence eli ANI kykenee ratkaisemaan yhta sille ohjelmoitua ongelmaa, kuten
tunnistamaan kissan kuvia, tai k&sin kirjoitettuja numeroita. Vahvan tekoalyn, Artificial General Intelli-
gence eli AGI:n ajatellaan saavuttavan tietoisuuden, ja pystyvén toimimaan ja ajattelemaan ihmisen kal-
taisesti. Nykyaan kaikki olemassa oleva tekodly on heikkoa tekodlyé, ja vahvan tekodlyn saavuttaminen
ei ole viela pitkaan aikaan mahdollista, vaan sen arvellaan olevan vield vuosikymmenien paassa. (Meri-
lehto 2018, 25.) Vaikka koneet kykenisivétkin oppimaan itsendisesti seké soveltamaan tat4 oppimaansa,
ei se tee niiden toiminnasta viisasta. Ne vain kykenevét toimimaan annettujen ohjeiden mukaisesti, ei-
vatka muuta toimintamalliaan ennen kuin toisin ohjelmoidaan. Téassa asiassa tormaa usein kaytettyyn
esimerkkiin paperiliittimista. Esimerkissé koneelle annetaan tehtévaksi tuottaa mahdollisimman paljon
paperiliittimia saatavilla olevista resursseista. Kun resurssit kayvat vahiin, voi kone tehdd paatelman,
ettd ihmiset hukkaavat liikaa paperiliittimien valmistukselle elintarkeité resursseja, jolloin se tuhoaa ih-
miskunnan. Tallgin jaljelle jad enemman resursseja koneen paatehtavélle, paperiliittimien valmistuk-
selle. (Elements of Al 2018, Chapter 6.) Nykyisten kapeiden Al-teknologioiden avulla tallaiset tapahtu-

mat eivat voi kdyda ikind toteen.



Tekoalyn tuoma muutos tulee koskettamaan palvelualoja teollisuutta voimakkaammin, kun tekoélya so-
veltamalla tuodaan automaatio vahvemmin mukaan palvelu- ja tietotydhon. Rutiininomainen, selkeita
ohjeita noudattava hallitussa ymparistossa toteutettava palvelu- ja hoitotyd kyetdén korvaamaan suhteel-
lisen helposti automaatiolla. Naitd tehtdvia ovat esimerkiksi asiakasneuvonta, etuuskasittely, lainapaa-
tokset seka sijoitusneuvonta. Tallainen automatisointi toteutetaan aineettomalla ohjelmistolla, ja ndin
ollen se ei tarvitse toimijalta suuria investointeja, vaan on helposti toteutettavissa. Koska tietotyon auto-
maatio ei vaadi suuria investointeja fyysisiin laitteisiin, kuten robotteihin tai tydstoékoneisiin, on se &a-

rettdméan skaalautuvaa (Ailisto ym. 2017, 4-5.)

Tekodlyn avulla pystytaan luomaan taloudellista arvoa kahdella tavalla. Ensimmainen tapa on tuotta-
vuuden kasvattaminen, mik& mahdollistaa kansantuotteen kasvun, vaikka tydikaisten méara esimerkiksi
Suomessa laskee. Toinen tapa on naiden automaatioratkaisuja toimittavien yritysten kerddmat suuret

tulot.

Tekodlyn menestys on riippuvainen siita, millaista lisdarvoa se tuo eldmaan. Tekoélyn tuomilta ratkai-
suilta odotetaan helpotusta tyotehtéviin, terveydenhuollon tehostumista, vaarallisten ja rutiininomaisten
tyotehtévien siirtymista ihmisilt4 koneille seké sosiaalisen median ja viihteen tuomaa iloa arkeen. Suo-
men kannalta ajateltuna vahvuudet tekodlyn hyédyntdmisessa kumpuavat hyvasta koulutustasosta, ky-
vysté soveltaa nopeasti uusia teknologioita seka yhteistyosta yritysten ja tutkimuksen vélilla. On kuiten-
kin hyva pitdd mielessd, ettd Suomen resurssit tekodlyn kehittdmisessa ovat rajalliset, ja tastd syysta
tulisi panostaa enemman sen hyddyntdmiseen ja soveltamiseen. Edellytyksend menestykselle on avoin

keskustelu seka tekodlyn kéayton sosiaalinen hyvaksynta. (Ailisto ym. 2017, 4-5.)

2.1 Data-analytiikka

Data-analytiikka on datan muuntamista teoiksi analysoinnin ja tutkinnan avulla. Se tarjoaa tydkaluja
parempien faktapohjaisten paatosten tekoon. Data-analytiikan hyddyntdminen yrityksisséd on kasvanut
viime aikoina merkittavasti. Jo vuonna 2013 yritysjohtajille tehdyn kyselyn mukaan 58% vastaajista oli
sitd mieltd, ettd data-analytiikka on yritykselle elintarke&é (Joutsijoki 2017, 10-16.) Kuitenkin tutkimuk-
set ovat my0s osoittaneet organisaatioiden kokevan, ettd datan maaré on musertava, eika sita saada muu-

tettua tuloksiksi. Alla oleva kuvio 2 esittdd datan kulun lahteesta hyodyntamiseen.
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KUVIO 2: Datan kulku. (mukaillen Microsoft 2018, 22)

Viime vuosikymmenien aikana digitaalisessa muodossa keratyn datan maara on kasvanut valtaisasti.
Tasta syysta myos kiinnostus erilaisten aineistojen/datojen analysointiin on kasvanut. Digitaalisesti ke-
ratyn data muodostaa hyvin suuria tietokantoja, joista kaytetaan nimitysta Big Data. Kuviossa 3 kuvataan
erilaisia datalahteitd. Data pystytaan jakamaan jarjestettyyn ja jarjestamattoméaan dataan. Jarjestetty data
kerataan esimerkiksi kyselylomakkeiden avulla ja on luonteeltaan diskreettia. Sita sailytetaan esimer-
kiksi relaatiotietokannoissa tai Excel-taulukoissa. Jéarjestelemétonta dataa ei voida jakaa suoranaisesti
mihinkaén kategorioihin. Téllaista dataa ovat esimerkiksi videot, séhkopostit sekd sosiaalisen median

tuottama data.

Hakukoneiden

Liikenne kerdama data

Sosiaalinen

ostotapahtumatiedot .
media

Big
Data

Pankkien

maksutapahtumat Sensorit

KUVIO 3. Datalahteita



Suurten tietomassojen kasittelemiseen ja tallentamiseen tarvitaan uudenlaisia teknisia toteutustapoja,
josta syntyy uusia tydmahdollisuuksia. Tassé piileekin datassa ja sen kerddmisessé néhtdva suuri poten-
tiaali. Dataa kéytetddn uusien yhteyksien l6ytamiseksi asioiden vélilla tai vahvistamaan jo olemassa ole-
via késityksid. Jotta oleellinen info saadaan suuresta méaarésté dataa esille, on sitd varten kehitetty eri-
laisia tietojenkasittelymenetelmid. Naitd menetelmid kutsutaan myo6s tiedonlouhinnaksi, jonka avulla
saatuja yhteenvetoja ja ominaisuuksia nimitetadn malleiksi tai hahmoiksi. Téllaisia ovat esimerkiksi eri-
laiset yhtélot, klusterit, graafit ja puurakenteet. Tiedonlouhinta ei siis ole tilastotiedettd, koska siind ka-

sitell&&n dataa, jota ei ole suoranaisesti kerétty sita varten (Joutsijoki 2017, 10-15.)

Tiedonlouhinta on yksi data-analyysin osa-alueista, joka on keskittynyt mallintamiseen ja tietdmyksen
muodostamiseen eritoten ennustamisen nakdkulmasta. Data-analyysi on taas monipuolinen koko-
naisuus, joka pitaa sisallaan kaiken datan kerddmisesta ja siivoamisesta aina sen visualisointiin ja tulos-
ten analysointiin. Tiedonlouhinta ja koneoppiminen ovat l&heisia kasitteitad keskenééan, ja tiedonlouhinta
voidaankin lukea koneoppimisen sovellusalaksi (Joutsijoki 2017, 16.)

2.2 Koneoppiminen

Koneoppimisessa dataa kaytetdan valmiiksi ohjelmoidun toiminnon sijaan oppimiseen ja luokitteluun.
Kun tavallisessa ohjelmoinnissa datan seké& ohjelmoinnin avulla saavutetaan jokin ulostulo, koneoppi-
misessa datan ja ulostulon avulla 16ydetédan sopiva ohjelma kuten alla olevassa kuviossa 4 on esitetty
(Joutsijoki 2017, 5.)

Ohjelmointi Koneoppiminen

KUVIO 4. Koneoppi (mukaillen Chollet 2018, 5.)



Tarkasteltavasta lahteesta riippuen koneoppimiselle on useita méaritelmid. Lahtokohtana on oppimis-
prosessin suorittaminen ihmisen asemasta. Oppimisessa algoritmi kykenee parantamaan suorituskykyéa
perustuen aikaisempaan kokemukseen. Toisin sanoen opetetun algoritmin kyky tehda ennustuksia on
oppimista. (Joutsijoki 2017, 5) Jeremias Penttil& puolestaan mé&érittelee koneoppimisen tekoélyn osa-
alueeksi, joka on kokoelma algoritmeja, jotka halutulla tavalla mukautuvat muutoksiin (Penttila 2015,
3). Tama toteutetaan luomalla opetteludataa, jossa tiedetddn haluttu lopputulos ja sydte. Ndin voidaan
luoda algoritmi, jonka avulla paéstdédn samaan lopputulokseen, kun kaytetddn samankaltaisia syotteita.
Kuviossa 5 on eritelty yleisimmin koneoppimisessa kéytettyja algoritmeja. Antti Siipola méérittelee ko-
neoppimisen algoritmin kuvaukseksi keinosta, jolla haluttuun lopputulokseen pé&&stdén. Esimerkkina
hén mainitsee Kkeittokirjat, jotka voitaisiin ymmartaa tietynlaisina algoritmikirjastoina, joissa ruokare-
septit esittavat algoritmien osaa. Niissa ilmenee tie, kuinka haluttuun lopputulokseen paastaan kaytetta-

vand olevan aineiston avulla. (Siipola 2017, 16.)

Ohjattu oppiminen

e Paatospuut
® Bayes-verkot
e Makrovin mallit
e Tukivektorikoneet
e K-lahimman naapurin algoritmit

Ohjaamaton oppiminen

e Klusterointi
¢ K-means-klusterointi
* DBSCAN klusterointi
¢ [tseohjautuvat kartat ja neuroverkot

KUVIO 5. Koneoppimisen algoritmeja

Koneoppiminen voidaan jakaa kolmeen eri kategoriaan: ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen ja

vahvistusoppiminen. Ohjatussa oppimisessa algoritmille annetaan kysymys-vastauspareja, kuten esi-
merkiksi onko kuvassa kissa. Vastaus on joko kylla tai ei, ja oppimisen tuloksena algoritmi osaa yhdistaa
oikeat vastaukset keskendén. Ohjaamattomassa oppimisessa opitaan malleja ilman suoraa palautetta.
Tehtavana on selvittdé datan rakenteesta oikea ratkaisu. Vahvistusoppimisessa annetaan joko positiivista
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tai negatiivista palautetta tuloksesta. Yleisesti kdytettavé kohde on esimerkiksi pelit, missa lopputulos
tiedetdén vasta pelin péatyttya. (Elements of Al, Character 4.)

Siipola kuvaa koneoppimisen antavan etuja verrattuna ennalta maériteltyyn logiikkaan. Joidenkin tehta-
vien madrittely on mieleké&sté vain esimerkkien kautta. N&in ollen kyetd&dn méaarittdmaan syote ja toivottu
lopputulos ilman selked4 sadntoa naiden maaraytymiselle toisistaan. Riittavalla maarélla esimerkkejé
voi kone muokata toimintaansa tuottamaan enimmaékseen oikeita vastauksia. Koneoppia hyodyntamalla
on helpompaa 16ytaa tarkeita yhteyksia isoista datamassoista eli suorittaa niin kutsuttua tiedon louhintaa.
My0s tekniset ratkaisut ovat helposti siirrettavissa sovelluksesta toiseen. Isojen tietomaarien koodaus
ohjelmalogiikaksi on ty6lasta, ja koneoppiminen auttaa myos tassd, kun tyo siirtyy koneen tehtévaksi.
Koneoppi pystyy adaptoitumaan muuttuvaan ympéristoon paremmin verrattuna ennalta méariteltyyn lo-
giikkaan (Siipola 2017, 6-7.)

Koneoppimisen yksi merkittdvimmista eduista on sen ajanhermoilla pysyminen. Sen avulla jatkuvasti
uusiutuva data voidaan ottaa mukaan ennusteisiin, jolloin muuttuviin tilanteisiin markkinoilla kyetééan
reagoimaan yritysten sisalla nopeasti. Antti Merilehdon mukaan koneoppimisen peruskysymys on

”Voimmeko rakentaa mallin, joka sopii sille syotettdvaan dataan”. (Merilehto 2018, 32.)

Dataa kaytetaan koneoppimisessa algoritmien lahdeaineistona. Mitd enemman dataa on lahdeaineistona
saatavilla, sitd parempaan lopputulokseen padsemme. Myds datan laadukkuus on suuressa asemassa laa-
dullisesti hyvan lopputuloksen saavuttamisessa. Datan taytyy siis olla tarpeeksi oikeellista seka moni-
puolista ja sitd on oltava riittdvd maard saatavilla. Esimerkiksi jos konetta yritetddn opettaa tunnistamaan
valokuvista tietyntyyppista ajoneuvoa, taytyy osata ottaa huomioon, millaisessa ympéristossa konenaon
tulee toimia. Jos lahdemateriaalina kdytetdan pelkastaan korkearesoluutioisia kuvia, ei tunnistus talléin
toimi, jos sda onkin ulkona hieman utuinen (Siilasmaa 2017). Tall6in puhutaan ylisovituksesta, joka on
yleinen ongelma monissa koneoppimismenetelmissa. Ylisovituksella tarkoitetaan sité, ettd malli toimii
hyvin opetusdatalla, mutta antaa huonoja tuloksia oikeaa dataa ké&ytettdessa. Tdma saattaa johtaa lasken-
nalliseen vaaristyméaan eli ylisovittamiseen. Ylisovittamisessa kone oppii tietyn mallin liian hyvin ja
nain ollen ajattelee kaikkien esimerkkien olevan samanlaisia. Talléin malli on l6ytanyt opetusdatasta
jonkin relaation, jota ei kuitenkaan 10ydy opetusdatan ulkopuolelta. Kuviossa 1 punainen kuvaaja sovit-
tautuu datapisteisiin taydellisesti, mutta sininen suora yleistéé dataa todennakaisesti paremmin. (Kiesi-
ldinen 2016, 5.)
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KUVIO 6. Ylisovitus (mukaillen Kiesilainen 2016, 5.)

Ylisovittamista voidaan verrata hallusinointiin, jolloin koneoppimisen malli alkaa n&hda kaavoja ja il-
miQitd, joita ei kuitenkaan oikeasti ole olemassa. Kéytdnnossé talléin koneoppimisen malli voisi tunnis-
taa latinalaista syntyperéa olevan lapsen, ja luokitella timan mini-lastenhoitajaksi. (Merilehto 2018, 38.)
Tama tapahtuu siksi, ettd sen opettamiseen kéytetyn datan perusteella se luokittelee kaikki latinalaista
alkuperad olevat naiset lastenhoitajiksi. Koneoppimisalgoritmi voi siis oppia syrjiméan naisia tai tietyn
etnisen taustan omaavia henkil6ita. Téllaista voi tapahtua, vaikka etnisyys ja sukupuoli erotetaankin da-
tasta, koska algoritmi kykenee hyddyntamaan tietoja henkilon nimesta tai osoitteesta. Tamaé tulee ole-
maan, tai on jo, todellinen ongelma tekoalya kaytettéessa erilaisissa paatoksenteko suodattimissa, kuten

tyohakemuksissa tai pankkilainoissa (Elements of Al, Chapter 6.)

2.3 Keinotekoiset neuroverkot

Keinotekoinen neuroverkko (artificial neural network, ANN) jaljittelee ihmisaivojen kaltaista toimintaa
ja koostuu suuresta maarasté yksinkertaisia yksikkoja, neuroneja, jotka vastaanottavat ja toimittavat sig-
naaleja toisilleen. Thmisen aivojen toimintaa jéljittelevat syvét neuroverkot koostuvat neuroneista ja sy-
napseista, joita tietokoneiden kohdalla kutsutaan solmuiksi ja kaariksi. Neuronit toimivat koneen lailla:
ne ottavat vastaan tietoa, kasittelevat sen ja l&hettdvat sen eteenpéin. Koska tarkkaa tietoa aivojen toi-
minnasta ei ole, ei siis taysin ihmisaivojen kaltaista toimintaa pystytd luomaan. (Merilehto 2018, 47.)

Neuroverkkojen rakenne koostuu vierekkain asettuvista kerroksista. Kuvion 7 mukaan ensimmaista ker-

rosta kutsutaan syotekerrokseksi, jota seuraavat piilokerrokset. Viimeista kerrosta kutsutaan ulostulo-
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kerrokseksi. Tallaista kuvassa esitettyd mallia kutsutaan monikerroksiseksi perseptioverkoksi. Neuro-
verkkojen opettaminen perustuu siihen, ettd ne 10ytavét alkioiden valiset merkitsevat riippuvuudet ope-
tusdatasta. Jotta verkko kykenee tdhan, on opetusdata valittava huolellisesti. Jos esimerkiksi haluamme
neuroverkkojen oppivan tunnistamaan kasinkirjoitettuja numeroita, tdytyy opetusdatan sisaltaa tarpeeksi
numeroita nollasta yhdeksaan. Jos opetusdata sisaltddn muita kuvia, esimerkiksi kirjaimia, voi verkko
valita vaarat merkitsevat riippuvuudet. Oppiminen tapahtuu itsessaan niin, ettd verkon neuronien vélis-
ten reittien painoarvot muuttuvat opetusdataa kéasiteltdessd. Jos opettaminen on sujunut onnistuneesti,
paatyy verkko viimein samaan tulokseen samankaltaisilla syotteilld. Kuviossa 7 piilokerroksia on vain

yksi, mutta todellisuudessa niita voi olla useampiakin. (Penttila 2015, 13.)

Piilokerros
Syotekerros Ulostulokerros

KUVIO 7. Neuroverkko- malli.

Yksinkertaistettuna esimerkkina aiheesta mainittakoon neuroverkkojen kayttoa kasinkirjoitettujen nu-
merojen tunnistamiseen. Sisaantulokerrokseen lahdedatan tieto jaetaan osiin, ja jokaiselle osalle anne-
taan tietty painoarvo, esimerkiksi nollasta yhteen. Tama painotus antaa l&hdeaineistona olevan kuvan
pikselien vériarvon perusteella, nollan ollessa tdysin musta ja ykkdsen valkoinen. Muut arvotukset ovat

jotain télta valilta.
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Piilokerroksissa jokainen neuroni suorittaa laskentaa, johon edellisen neuronin lahettdmé painoarvo vai-
kuttaa. Kyseisessa esimerkissd kdytetddn sigmoid-funktiota. Tdman jalkeen se lahettad laskemansa pai-
noarvon eteenpdin kaikille seuraavan kerroksen neuroneille, joiden funktio on taas hieman erilainen.
Jokaisen kerroksen sigmoid-funktiolle maaritelld&n oma bias-luku, jolla kyetdan saatdmaan funktion ar-
voa haluttuun suuntaan, kuten kuviossa 8 on esitetty. Tdma taas vaikuttaa seuraavan kerroksen lasken-
nallisiin tuloksiin. Ulostulokerroksessa neuroni, joka paatyy laskennallisesti suurimpaan lukemaan, ker-

too, mikd numero nollasta yhdeksdan on kyseessa.

Numeron tunnistuksessa ensimmaéinen piilokerros on voitu saatdd tunnistamaan linjojen kokoja ja kaa-
rien kulmia, seuraava kerros numeroiden suorien linjojen ja kaarien paikkoja, jne. Oppiminen tapahtuu
saatamalld naita neuroneille annettuja painotuksia, jotta lopullinen tarkkuus saadaan riittdvaksi (But

what is a neural network 2017).
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KUVIO 8. Neuroverkot (But what is a neural network 2017)

Erityisesti neuroverkkojen kohdalla tietokoneiden laskentatehon kasvaminen tehostaa niiden kehitty-
mistd. Jo nyt neuroverkot pystyvat esimerkiksi muuntamaan puhetta tekstiksi sekd nimedmaan ja tun-
nistamaan valokuvista erilaisia esineitd, muotoja, eldimiéa ja rakennuksia. Lisaksi neuroverkot kykenevat
k&antdmaan kielia tietyissa kielipareissa paremmin kuin ihminen, muuntamaan valokuvista tietyn taitei-
lijan tyylin mukaisia taideteoksia seké kuvailemaan videon tapahtumia reaaliaikaisesti, kuten auto pysé-
koityna kadulla tai kissa kavelee rannalla. (Merilehto 2018, 46-47.)
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Syvdoppimisella tarkoitetaan haastavien ongelmien ratkaisemista keinotekoisia neuroverkkoja hyvaksi-
kayttden (Merilehto 2018, 20). Se on koneoppimisen osa-alue, jonka kehitys alkoi vuonna 2006 ja joka
on saanut enemman kasvavissa maarin huomiota vuoden 2012 jélkeen. Syvaoppimisen tavoitteena on
luoda neuroverkolle algoritmi, jonka avulla pyritdén ratkaisemaan soveltuva ongelma. Ongelmat, joita
syvaoppimisen avulla pyritdén ratkaisemaan, ovat perinteisilla menetelmilla vaikeasti toteutettavissa,
silla niiden toteutus vaatii monimutkaisien sdéntojen kayttod. Syvaoppimisen kayttokohteita ovat muun
muassa puhe, kuvat, ladketieteellinen diagnostiikka, tekstin tunnistaminen ja késittely. Yksi tunnetuim-
mista hyodyntdmisen alueista on puheentunnistuksen palvelut, kuten Applen Siri. (Vahékainu & Neit-
taanméki 2018, 16.)

2.4 Yhteiskunnalliset vaikutukset

Tekoalyn hyodyntdminen tulee muuttamaan yhteiskunnan toimintaa ja taloutta huomattavasti. Suuriin
vaikutus l&hivuosina ndkyy rutiininomaisten tiedonkasittelytehtdvien automatisoitumisessa. Tamé
muokkaa tyotehtévien siséltoja sekéd synnyttdmaa uusia ammatteja ja toimenkuvia. Asiaan liittyvien sel-
vitysten mukaan jo nyt olisi mahdollista tehda 25-40% ty6sta automaattisesti tekodlya hyodyntéen. Tasséa
piilee huikea potentiaali tuottavuuden kasvattamiseksi. Esimerkiksi terveydenhuollossa kyettaisiin va-
pauttamaan henkilokuntaa potilastyon pariin (Ailisto ym. 2017, 7).

Tekodlylla saavutettavan arvon lisdn jakaminen on merkittava eettinen seké yhteiskunnallinen kysymys.
Tyonkuvien muuttuessa kysymykseksi nousee, kuinka kansalaisten asema turvataan, kun merkitykset
tyontekijoina pienenevat. Kenen vastuulla on tekodlyn tekemét virheet esimerkiksi autonomisten autojen
kaytossa? Miten voidaan vélttada algoritmin oppiminen huonoista esimerkeistd? Kuinka pystytaan valt-

tamaan edistyneen tekniikan soveltaminen tuhoaviin tarkoituksiin? (Ailisto ym. 2017, 7).

Asiantuntijoiden mukaan tekoélyn kehitysvauhti on eksponentiaalista, mink& vuoksi aihe on ajankohtai-
nen kaikille. Tekoélyn valtaisaan kehitysvauhtiin vaikuttavat laskentateho, data ja algoritmit. Samalla,
kun prosessorien laskentateho on kasvanut, laskentaan kaytettavien grafiikkakorttien hinnat ovat laske-
neet, miké tuo laskentatehon useampien kayttoon. Myos datan varastoinnin ja hallinnoinnin hinnat ovat
laskeneet, ja dataa on paremmin saatavilla. Open source -yhteison kautta myos koneoppimisen algoritmit
ovat paremmin kayttdjien ulottuvilla, mikd omalta osaltaan kiihdyttda ohjelmistokehitysta entisestaan.
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Seuraava esimerkki jalkapallostadionista liittyy exponentiaalisen kasvun nopeuden ymmartamiseen. Jos
jalkapallostadioniin aloitetaan tiputtamaan vetta tippa minuutissa, ja kasvu on exponentiaalista, sen tayt-
tymiseen kokonaan vedella kestéé vain 44 minuuttia. Exponentiaalisesti tapahtuvan kasvun vauhtia on
vaikea kasittad. Jos sijoittaisimme itsemme istumaan téllaisen kuvitteellisen jalkapallostadionin ylim-
malle penkkiriville, milloinkahan ymmartaisimme pelastautua kastumiselta? Luultavasti, etté lilan myo-
haan, koska 43 minuutin kohdalla jalkapallostadion on vasta puolillaan vetta ja 44 minuutin kohdalla on
jo myohdista. Exponentiaalinen kasvu tarkoittaa matemaattisesti suureen tai funktion kasvua, joka on
verrattavissa suoranaisesti funktion kulloiseenkin arvoon. Mité suurempi funktion arvo on, sitd nopeam-

paa kasvu on ( Wikibedia.)

Disruptiosta puhuttaessa tarkoitetaan kehitystd, joka tullessaan korvaa jonkin asian tai toimintamallin
kokonaisuudessaan uudella tavalla. Tallaisia kehitysaskeleita eli disruptointeja on tapahtunut koko ih-
miskunnan kehityksen ajan. Polonen kayttd4 esimerkkind puheessaan, kuinka ja& disruptoi mausteet
ruuan sailémisessé ja myohemmin jaékaapit tekivat saman jaélle. Nama kehitysaskeleet muuttavat mark-
kinoita seka yhteiskuntaa totaalisesti. Distruption kehitysaskeleet ovat kdyneet koko ajan vain tiheam-
maéksi. Tdma on nédkynyt mm. Nokian menetyksend maailman johtavan matkapuhelinvalmistajan titte-
listd, koska iPhonen julkaisi kosketusnaytollisen puhelinmallinsa, kameroiden muuttuessa perinteisesta
filmikamerasta digikameroiksi ja niiden integroitumisesta puhelimiin, sek& musiikin tiend ihmisten kor-
ville c-kasettien ja cd-levyjen kautta melkein kaiken kattavaksi spotify:ksi. Distruptio kuitenkin aina luo
enemman mité tuhoaa. Se kasvattaa markkinoita ja luo uudenlaista ty6ta. Nyt niin kutsutun tekodalyaika-
kauden alettua, monet rutiininomaiset ty6t esimerkiksi tietojen kasittelyssa tullaan todennékdisesti kor-
vaamaan tekoalylla. Tekodlyn voidaan odottaa disruptoivan elinkeinoelamadmme ja muuttavan huomat-
tavasti sen rakennetta. Tekodlyn kehityksen eksponentiaalisesta kasvusta johtuen taman kaiken voidaan
olettaa tapahtuvan yllattavan nopeasti, minka seurauksena yhteiskunnalle syntyy tietynlainen stressitila.
Ammatteihin kohdistuvien muutosten mydtad myos ihmisten identiteetit muuttuvat, maaritteleehan ihmi-
set itsensa hyvin pitkélle myos sen mukaan, mitd ammatikseen harjoittavat. Tallaisen stressitilan lievit-
tdmiseen auttaa parhaiten tietoisuus tulevasta ja sithen mahdollisimman hyvin valmistautuminen. P616-
nen korostaakin, ettd ihmisten tulisi oppia méérittelemaan itsensa enemmaénkin vahvuuksiensa mukaan,

jolloin omia taitoja olisi helpompi soveltaa alati muuttuvassa maailmassa. (P6lénen 2017.)

Talla hetkella yksi tekodlyn mukanaan tuomista ongelmista on epatasa-arvo, jota esiintyy algoritmien
tekemissa paatoksissa. Tekodlyn lahdemateriaalina kdytettdvan datan laatu saattaa johtaa ylisovitukseen.
Tama tarkoittaa kdytdnnossa sité, ettd esimerkiksi online-mainonnassa naisille mainostetaan huonompi

palkkaisia toitad kuin miehille. Tallainen kaytos tekoalylta ei ole sille suoranaisesti ohjelmoitua, vaan se



16

oppii datan perusteella. Algoritmi siis esimerkiksi olettaa datan perusteella henkilon olevan nainen, mi-
k&li hén tyoskentelee hoitajana (Elements of Al, Chapter 6.)

Myos tietosuoja-asiat ovat nousseet puheenaiheeksi datan kerddmisen myo6ta. Merkittavan parannuksen
tdhén asiaan on tuonut Euroopassa voimaan tullut GDPR-laki (General Data Protection Regulation).
Laki edellyttaa, ettd kaikkien Euroopassa toimivien yritysten tai yritysten, joilla on asiakkaita Euroo-
pasta, taytyy pyynnosté kertoa, mité tietoja he ovat kerdnneet henkildista (péasyoikeus omiin tietoihin),
sekd poistaa keratty tieto, jonka sailyttamista yritys ei voi laillisesti perustella (oikeus tulla unohde-

tuksi). Liséksi laki velvoittaa yrityksia kertomaan, mihin asiakkaalta keréttyja tietoja kdytetaan.

GDPR-lain voimaan astuminen on tuonut mukanaan mygs joitain huonoja vaikutuksia. Risto Siilasmaa
toi Machine learning -seminaarissaan esille lain asettamat rajoitteet eurooppalaisten yrityksien kilpailu-
kyvylle. Datan keradmiseen liittyvat sddnnokset vaikeuttavat eurooppalaisten yritysten parjaamista te-
koaly markkinoilla, datan naytellessa suurta roolia tekoalyteknologioiden kehittdmisesséd seka sovelta-

misessa (Siilasmaa 2017.)

Tietojen analysointi yksildiden tunnistamiseksi tuo myos mukanaan ongelmia. Tama tarkoittaa sit4, etta
sellaiset tiedot voidaan identifioida, joiden uskotaan olevan turvattuja. Perusongelma on se, ettd kun
raportoimme analyysin tuloksista, ne voivat olla niin tarkkoja, ettd pystymme yhdistamaan analyysin
tietoja yksildihin. Kysyttaessa esimerkiksi tietyn ikdryhmaén palkkatietoja méaritellylta postinumeroalu-
eelta, saattaa vastauksien mééra olla niin alhainen, ettd tiedot on helppo yhdistda henkil6ihin. Myds
yhdistaméll& dataa kahdesta eri lahteestd on mahdollista yksildidé tietoja. Teksasin yliopiston tekeméssa
tutkimuksessa useat Internet Movie Databaseen anonyymina tehdyt arvostelut pystyttiin yhdistamaan
Netflixin kdyttajatietojen mukaan niiden oikeisiin Kkirjoittajiin. Tekijat olivat arvostelleet elokuvia mo-
lemmissa sovelluksissa, mika teki identifioinnista mahdollista. Vaikka téllaisten tietojen identifiointi ei
valttamatta tunnu suurelta asialta, saattaa se paljastaan joidenkin henkildiden eldmasta piirteitd, jotka
voidaan kasittda arkaluontoisena tietona (Elements of Al, Chapter 6.)
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Tekodly rakentuu joukosta teknologiota, joiden avulla koneet kykenevat havainnoimaan ymparist6aan,

oppimaan, paattelemaan loogisesti ja ennakoimaan eli jaljittelemééan alykkaita toimia. Kuviossa 9 on

esitelty keskeisia tekodlyteknologioita ja niiden hyddyntamisesimerkkejé.

Tarve

Ongelman
ratkaisu

Paattely ja
suunnittelu

Oppiminen

Havainnointi,
toiminta ja
kayttoliittymat

Teknologia

Hakualgoritmit
Peliteoriat

Loogisen paattelyn menetelmét
Tietdamyksen esittdminen, onto-
loaiat

Neuroverkot, syva oppiminen
Koneoppiminen

Puheen tunnistus ja kommuni-
kaatio

Konenéko

Robotiikka

Sovellus

Navigointi
Pelit, esim shakki, go, pokeri

Tietohaut, tietdmystekniikka
Tyo6vuorojen optimointi

Kasinkirjoitetun tekstin luke-
minen
Liikunta-aktiviteetin tunnis-

Puheohjaus ja kyselyt
Kasvojen tunnistus
Robottiauto
Hoivarobotti

KUVIO 9. Tekodalyteknologiat ja sovellus esimerkit (mukaillen Ailisto ym. 2017, 3.)

Tekoalyteknologiat voidaan jakaa karkeasti neljdén eri kategoriaan. Nait4 ovat sovellukset, palvelut,

kirjastot ja matalan tason kirjastot. Ndma neljé kategoriaa on kuvattu kuviossa 10, jossa pyramidi kuvaa

vaadittavaa osaamista suhteutettuna teknologioiden kayttéon. Mydéhemmin esittelen esimerkin jokai-

sesta kategoriasta tarkemmin.
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KUVIO 10. Teknologiat kategorioittain.

3.1 Microsoft Cognitive Services

Sovellukset ovat valmiita tuotteita tai palveluita, joita pystytdan kdyttdmaén ilman opetusta. Tallainen
on esimerkiksi Microsoft Cognitive Services. Se tarjoaa valmiita koneoppimispalveluita, joita pystyy
kéayttdmaan tietdmattd mitdan koneoppimisesta tai tekoalystd, ja kdyton voi aloittaa valittdmasti. Cogni-
tive Services -sovelluksen avulla kyetdan tekemé&an useita toimintoja, joita on lueteltuna kuviossa 11.
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m  kuva-analyysi, tunteiden tunnistaminen, kasvontunnistus

t

— puhe tekstiksi, puhujan tunnistaminen

— tekstin moderointi

O
-
=
=

videon stabilointi, kasvon tunnistus ja seuranta,
m Videoyhteenvedot (thumbnailing), videoanalyysi (mita videossa

nakyy)

To

e Web-sisdlto: haut, ehdotukset, kuvahaku, uutishaku, videohaku

KUVIO 11 Cognitive Servicesin toimintoja

Toisaalta sovelluksen kéyttéonotto on helppoa ja nopeaa, mutta toisaalta kayttdjan kayttétapaukset ovat
rajattuja, eikd mahdollisuutta oman datan kdyttamiseen ole. Yksi Cognitive Services:in todennakdisim-
pid kayttokohteita on alykkaat asiakaspalvelu-botit, jotka kykenevét palvelemaan asiakkaita tunnista-
malla erilaisia fraaseja kayttdjiltaan. Botit kykenevat toimimaan puhe- tai tekstikéyttoliittymalla (Mic-

rosoft.)

3.2 IBM Watson

IBM Watson on astetta matalamman tason palvelu, verrattuna Cognitive Services —sovellukseen. Sen
idea on tarjota joukko palveluita, joiden avulla kyetddn rakentamaan tehokkaita keinoélyjarjestelmia.
Watsonin erityisend vahvuutena mainittakoon luonnollisten kielten kasittely. Se toimii tdysin IBM:n
pilvialustalla ja omia asennuksia kéayttajalta ei vaadita. Watsoniin on saatavilla ilmaisia kéyttéoikeuksia.
Watson ei kasité yhté algoritmia tai ohjelmaa, vaan se koostuu suuresta joukosta algoritmeja seké ohjel-
mia, jotka yhdessa ihmisasiantuntijoiden kanssa muodostavat toimivan kokonaisuuden. Kaikki Watso-
nin tapaukset siis raataloidaan asiakkaan tarpeiden seké datan mukaan. Watson pystyy hyddyntaméén

strukturoimatonta dataa, jollaista suurin osa maailman datasta on.
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Yhtend sovelluskohteena mainittakoon ladkarien auttaminen potilasdiagnoosien tekemisessa. Téssa
Watsonin kyky suurien aineistoméarien yhdistelemiseen seka sen kyky prosessoida luonnollisilla kielilla
on avainasemassa. Kayttdonotto vaatii paljon asiantuntijatyotd, jossa asiantuntijoiden taytyy tuntea ni-
menomaan sovellusalueen asiat, kuten esimerkiksi la&ketiede. Watsonilla saavutettavat tulokset ovat
riippuvaisia asiantuntijatyon laadukkuudesta seka lahdemateriaalista. Watsonilla on useita eri ohjel-
mointirajapintoja, jotka ovat listattuna kuvion 12 alapuolella. (IBM Watson.)

Language

* AlchemylLanguage

* Conversation

* Document Conversion

* Language Translation

* Natural Language Classifier
* Personality Insights

* Retrieve and Rank

* Tone Analyzer

Speech

* Speech to Text

» Text to Speech
Vision

* Visual recognition

Data Insights
* AlchemyData News
* Tradeoff Analytics

KUVIO 12. Watsonin ohjelmointirajapinnat (mukaillen Siipola 2017, 31)

3.3 Scikit-learn

Scikit-learn on Python-Kkirjasto, ja se siséltaa useita koneoppimisalgoritmeja, jotka on osittain ohjelmoitu
C-kielell, joten suorituskyky pysyy jarkevalla tasolla, vaikka ohjelmointi kyetédankin toteuttamaan kor-
kean tason kielelld. Python-Kkirjasto perustuu NumPy-, SciPy- ja matplotlib-kirjastoihin. Kirjaston kéyt-
toon vaadittava asiantuntemuksen taso on korkeampi verrattuna edell& mainittuihin pilvipalveluiden
kayttoon. Scikit-learnin kayttajan on hyva ymmartaa vahintdén perusteet Pythonista ja koneoppimisesta
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sekd data-analytiikasta. Aloituskynnys pysyy kuitenkin vield matalana, koska algoritmeja ei tarvitse koo-
data itse ja ideoita pystyy kokeilemaan nopeastikin

Scikit-learnin vahvuudeksi voidaan mieltda se, ettei se ole pilvipalvelu ja néin ollen sita pystytaan aja-
maan yrityksen omilla tietokoneilla. Talloin kdytettyd dataa ei tarvitse ladata ulkopuolelle, jolloin tieto-
turva-asiat on helpompi kasitelld (Scikit-learn.)

3.4 TensorFlow

TensorFlow:ta kdytetddn yleensa neuroverkkojen rakentamiseen ja opettamiseen, mutta se ei kuitenkaan
rajaa sovelluskohteita tai tekniikoita. Kirjaston avulla on mahdollista hyddyntda useita prosessoreita,
grafiikkaprosessoreita seka Tensor Processing Unit —yksikkoja (TPU) rinnakkain, jotka mahdollistavat
erityisesti neuroverkkojen opetuksessa hyvan suorituskyvyn. Google on kehittdnyt Al-kiihdyttimen tata
tarkoitusta varten, jonka avulla mahdollistetaan parempi hy6tysuhde kuin yleiskayttoisilla prosessoreilla
tai grafiikkaprosessoreilla. Samaa koodia pystytdan kayttamaan kuitenkin myos, vaikka sulautetussa jar-
jestelméssa, mika mahdollistaa tarpeen mukaan raatéléidyn hyvinkin erilaisten alustojen kayton. Akku-
kayttoisessa loT-laitteessa toimivan mallin voi siis vaikkapa suunnitella ja opettaa tietokoneella. Kirjas-
ton k&yttd on mahdollista Pythonilla, C++:lla, Javalla ja Go:lla, jotka kaikki kykenevat hyddyntamaan
samoja toimintoja laskennan hajauttamiseen ja suorittamiseen seké verkon yli ettd saman laitteen suo-

rittimienkin kesken. (TensorFlow.)

TensorFlown kdyttoon vaaditaan jo huomattavasti asiantuntemusta, ja sen kehittdjan tai kayttajan tulisi
osata seuraavat asiat:
- muotoilla ongelma / algoritmi data flow graafeiksi eli kayttaa tiettyd matemaattista tapaa algo-
ritmin kehittdmiseen.
- tuntea halutut keinoélyalgoritmit tarpeeksi hyvin osatakseen koodata algoritmi oikein ja valita
sopivat parametrit sen opettamiseen
- tuntea TensorFlow’n teknologia riittdvan hyvin osatakseen valita sille riittdvan tehokkaan suori-

tusalustan. Tama riippuu vahvasti algoritmista ja sovelluksesta.
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Korkeamman tason palveluihin ja kirjastoihin verrattuna valmiin toteutuksen aikaansaamiseksi ja ylla-
pitamiseksi tarvittava tydmaara on huomattavasti suurempi. Toisaalta, TensorFlow:n avulla on mahdol-
lista rakentaa todella suorituskykyinen keinodlyjarjestelma ilman minkaanlaisia ilmeisia rajoitteita.

(TensorFlow.)
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4 TEKOALYN HYODYNTAMINEN TKI TOIMINNASSA

Nékisin Centrian tutkimus-, kehitys- ja innovaatiotoiminnan tarkedssa roolissa tekoéalytietoisuuden jal-
kauttamisessa paikallisiin yrityksiin. Oleellinen ldhtékohta on tekodlytietdmyksen kasvattaminen, niin
oman organisaation sisalla kuin yrityksissékin. Kun laajennetaan tietdmysta siita, mita tekoalylla oike-
asti tarkoitetaan ja mitd sen avulla kyetdan talla hetkella tekemé&an, auttaa se yrityksia tunnistamaan
mahdolliset tekodlyn kayttokohteet omassa toiminnassaan. Kuviossa 13 on kuvattu yksinkertaisuudes-
saan tekoalyn virtausta tarpeesta ratkaisuiksi. Yrityksen koosta riippuen olisi tarkeda patevoittaa vahin-
taan joukko eri tyotehtavissa tyoskentelevid inmisid, jotka pystyisivét jalkauttamaan tietoa taas laajem-
min yrityksen sisalla. Toivottavaa olisi, ettd yritykset ryhtyisivat hyddyntamaan tekodlyéd avoimin mie-
lin. Toimien, joilla yritykset aloittavat ei tarvitse olla suuria, vaan tarkeinta on ottaa ensimmainen askel
kohti tekodlylla tuotettavan taloudellisen arvon tavoittelua. Organisaatiossa ndma toimet voivat olla esi-

merkiksi:

¢ Organisaation Al-tietoisuuden lisédminen luentojen avulla

e Erilaiset yhteisty6ll4 toteutetut workshopit kayttGtapausten (use case) tunnistamiseen

e Avoimet Al-foorumit ja keskusteluryhmat.

e Avoimet Al-demot, joissa henkilokunta padsee osallistumaan ja tutustumaan Al-ratkai-

suihin.
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RATKAISUT

-Tarjonnan kohdenatminen
YRITYKSET ASIANTUNTUAT ennustemallien avulla

-Tietoisuuden -Pystytéénk(j dataa -Asiakassegmentointi
kasvattaminen hyodyntamaan ja miten?

ostohistorian perusteella

-Tuotteiden automaattinen
-Tarve hinnoittelu

-Relevantin datan -Vikaantumisen ennustamien

tunnistaminen/ kerdaminen -Puuttuvan tiedon paikkaaminen
-Poikkeuksien I6ytaminen datasta

-ym.

KUVIO 13. Kuinka edeta yrityksissa

Koska data on edellytys tekodlyn hyodyntamiselle, yrityksien pitdd luoda jonkinlainen datastrategia.
Tama tarkoittaa sité, ettd tiedetdan, millaista dataa yrityksell& on jo saatavilla omasta liiketoiminnastaan
ja mihin kaikkeen dataan péastaan yleisesti kasiksi. Yritysten tulisi myds hahmottaa, onko liiketoimin-
nassa mahdollisia datan lahteitd, joita ei viela mahdollisesti hyddynneté ja pohtia, voisivatko ne olla
relevantteja tulevaisuuden kannalta. Tekodlylla pyritddn lisédmaan tuotannon tehokkuutta, mika toimii
hyvané lahtokohtana, kun relevantteja datanl&hteitd pohditaan. Ensimmaisend taytyisi osata hahmottaa,
kuinka tekodaly tuo tulosta omaan liiketoimintaan, minka jalkeen voidaan kartoittaa, minké&laista dataa
toiminnon suorittamiseen tarvitaan. Tekodlyn avulla saavutettavat ratkaisut liittyvét talla hetkella useasti
ajan saastamiseen ja parempaan asiakaspalveluun, joiden avulla luodaan uutta Kilpailukykya yrityksille.

Kuviossa 14 on esitettynd malli, kuinka aloittaa yritysten kanssa.
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Toimitaan kaanteisessa jarjestyksessa

e Mika on haluttu lopputulos?
Miten lopputulosta kaytetdan/ hydédynnetadan?

Mika on relevanttia dataa lopputuloksen
kannalta?

Pitaako dataa kasitella?

Valitaan kriteereille sopivin teknologia, jonka
avulla lopputulos saavutetaan.

KUVIO 14. Toimintamalli yrityksiin

Toimintamallia avatakseni esittelen sitd hieman tarkemmin kohdittain. Kainteinen toimintajarjestys toi-
mii koneoppimisen kanssa hyvin yhteen. Toisin kuin perinteisessa ohjelmoinnissa, koneoppimisessa pi-
taa tietdd haluttu lopputulos seka saatavilla oleva data, jonka avulla maaritelladn ohjelma jolla haluttu
lopputulos saadaan. Esimerkkind haluamme parantaa yrityksen tietoturvaa tekodlya hyédyntéen. Poik-
keavasta tilanteesta eli tietoturvariskista haluamme saada ilmoituksen séhkopostiin valittomaésti. Rele-
vantin datan tunnistamiseksi taytyy pohtia, miten poikkeus on havaittavissa. Tastd voimme tehdé johto-
paatoksen, etta tarvitsemme dataa niin normaalista tilanteesta kuin poikkeavista tilanteista. Kun kaytet-
tavét dataldhteet ovat tiedossa, ratkaistaan pitdako dataa vield kasitella jotenkin ennen sen kayttoa. Vii-

meisend valitaan sopiva alusta tai teknologia, jonka avulla haluttu lopputulos saavutetaan.

4.1 Terveydenhuollon sovelluskohteita

Terveydenhuollossa tekoélylla ndhdéan olevan valtava potentiaali. Se tuo tyéhon lisdd mielekkyytta va-
pauttaen henkilékunnan aikaa enemman potilastyéhén diagnostiikan kehittyessé ja nopeutuessa. Kun
tekodlyn avulla pystytdén tekemaén alustavat potilasdiagnoosit, vapauttaa se ladkareiltd aikaa huomat-
tavan maarén. Dataa voidaan keratd ihmisen elintoiminnoista, hoitohistoriasta sek& laboratoriotestien

tuloksista, joiden avulla tekodly kykenee tunnistamaan mahdolliset sairaudet sek& vaivat.

Tutkimuksien mukaan 88%:ssa diagnooseista, arviota pyydetdédn myaos toiselta ladketieteen ammattilai-

selta, kuten l&d&kariltd. Diagnosointivirheitd tapahtuu, ja niistd 10% johtaa kuolemaan ja 17% kompli-
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kaatioihin. Diagnosointi on siis epatarkkuuksille altista. Koneoppimista hyddyntavét diagnostiikka-
sovellukset ovat nopeassa tahdissa siirtyméssa teoriasta kaytantoon. Niiden avulla toinen mielipide on
valittémasti saatavilla, varhaisen vaiheen tunnistaminen sairastapauksissa kotiolosuhteissa mahdollistuu
seka diagnoosit tarkentuvat huimasti. Diagnoosityokaluna koneoppiminen on tehokas, aikaa, kustannuk-

sia ja jopa eldmi& saastava.

Sy0pé on yleisnimitys yli 100:lle kontrolloimatonta ja vaarallista solukasvua siséltavalle laéketieteelli-
selle tilanteelle. Jo télla hetkelld koneoppimisen menetelmid on kaytetty tehokkaasti erityisesti syovan
tunnistamisessa. Neuroverkkoja on opetettu tunnistamaan ihosyopé tietokannasta 16ytyvien kuvien pe-
rusteella. Menetelma osoittautuikin varsin tehokkaaksi ja se kykeni péihittdmaan asiantuntijalaakarit
diagnoosien tarkkuudessa. Tekoélya on hyddynnetty myos ennustuksissa, joiden avulla on kyetty kar-
toittamaan, minkalaiset yhdistelmalaakkeet voivat auttaa taisteluissa erityyppisia syopia vastaan. On en-
nustettu, ettd viiden vuoden kuluessa tekodalyé kayttavalla tutkimuksella pystytédén tarjoamaan tehokkaita

hoitoja melkein kaikkiin syévan tyyppeihin ja jopa parantamaan osan niisté.

IBM:n kehittdmé& koneoppimiseen perustuva algoritmi pystyy ennustamaan sydamen vajaatoiminnan jo
kaksi vuotta ennen sen tyypillista diagnoosia. Algoritmi on opetettu digitaalisiin potilastietojarjestelmiin
ja laékareiden muistiinpanoihin perustuen. Syddmen vajaatoimintaa on vaikea ennustaa ja useassa ta-
pauksessa potilas paatyy hoitoon ékkiseltaan, jolloin ongelmat ovat jo kertyneet ja peruuttamattomia

vammoja paassyt syntyméan (Vahakainu & Neittaanméki 2018.)

Neuroverkkoja on my6s muun muassa kaytetty aivojen MRI-kuvantamisessa aivokasvaimien tunnista-
miseksi seké rintasydvan diagnosoimiseksi. Ne ovat tarkea tydvaline sydvan monitoroinnissa ja tunnis-
tamisessa. SyOpéasairauksien parannettavuus on riippuvainen niiden varhaisesta tunnistamisesta, johon
tekodlyn tarjoamat ratkaisut tuovat parannuksia. IBM:n esittelemien tutkimustulosten mukaan Watson
for Clinical Trials Matching-ratkaisu tuo hyotyja sydpahoitoihin. Watson péétyy samoihin suosituksiin
keuhkosyovén hoidossa 96 % tarkkuudella kuin onkologiaan erikoistuneet l&akarit, ja seulontoihin kay-
tetty aika on vahentynyt 78 %. Myo6s muiden syOpatyyppien hoitosuosituksissa on saavutettu hyvia
tuloksia. Kuviossa 9 on listattuna tekoalyn hyddyntamiskohteita terveydenhuollossa (Véahakainu & Neit-
taanméki 2018.)
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Halytykset ja diagnostiikka perustuen
reaaliaikaiseen potilas tietoon.

Sairauden diagnosointi ja riskiluokitukset

Potilaiden luokittelu kiireellisyyden
mukaan

Ennakoiva terveydenhoito

o
=
o
-
-
-
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Mielenterveydellisten ogelmien
diagnosointi

KUVIO 15. Tekoalyn hyodyntdmiskohteita terveydenhuollossa.

Tekodalya ja koneoppimista voidaan hyddyntad l&hitulevaisuudessa myos laékityksen méaarittelyssa. Po-
tilaasta kerattya dataa, jota voivat olla esimerkiksi etnisyys, aineenvaihdunta ja sukupuoli seka muu
laboratorion mittaama data, pystytaan prosessoimaan tekoélyalgoritmeilla ja siten maarata juuri sopiva
laéke tietylle potilaalle oikeaan aikaan. (VVahékainu & Neittaanméki 2018.) Business Finlandin digijoh-
taja Pekka Sivonen arvioi Ylen Kova Talous-ohjelmassa, etté “’terveydenhoito muuttuu seuraavan 20

vuoden aikana enemmaén kuin viimeisen 200 vuoden aikana” (Soininvaara 2018).

4.2 Teollisuuden sovelluskohteita

Koneoppimisen myo6ta teollisuuden robotteja pystytddn nykyaan hyédyntdmaan myos tiedonkerdédmi-
sessa varastonhallinnan ja tuotannon tueksi. Pelkkien mekaanisten toistojen suorittamisen sijaan ne voi-
vat tekoalyn avulla oppia uutta jatkuvasti. Esimerkiksi tuotannon volyymin kasvaessa robotit kykenevat
soputumaan siihen. Kaytdnnossa tamé tarkoittaa sitg, ettd tekodly ymmartaa silloin laitteiden huoltovalin
lyhenevan ja kédytettdvien varaosien tarpeen kasvavan. Tekodly pystyy suhteuttamaan oman toimintansa
optimaaliseksi analysoimalla ja tarkastelemalla ymparistossa tapahtuvia muutoksia. Suuri hyoty teko-
alysté on saatu varastojen ja materiaalien hallintaan. Tekoély pystyy oppimaan, mité tuotteita misséakin
tilanteessa tarvitaan seka ennakoimaan tarpeita ja niiden mukaisia tuotteita kunnossapidon nakokul-
masta. Myos erilaiset aikataulutukset voidaan antaa tekoalyn hoidettavaksi.
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Ennustavan analytiikan avulla voidaan ennakoida ongelmia tuotannossa ennen kuin ne tapahtuvatkaan.
Laiterikot ja tuotannon seisauttaminen ovat erittéin kalliita yrityksille. Tekodlyjérjestelmét pystyvét ana-
lysoimaan dataa esimerkiksi laitteiden kaytosta, tarinasta, kayttdjaksoista seka resonanssista ja nain en-
nustamaan mahdolliset viat. Esimerkiksi teréstehtaalla teraslevyjen valssauksessa telan mahdollista ju-

mittumista voidaan ennustaa (Alykkaampi yhteiskunta tekodlyn keinoin 2018.)

Vikaantumisen
ennustaminen/
ennakoiva kunnossapito

Prosessien optimointi

Asiakaskohtainen
hinnoittelu

Tarjonnan ja kysynnan
optimointi

Tuotanto

s KySynnan ennustaminen

Telematiikka Losistiikan optimointi

KUVIO 16. Tekoalyn hyédyntdminen teollisuudessa.

4.3 Myynnin sovelluskohteita

Suurimmat hyodyt tekoélylla on kaupanaloilla saavutettu 1ahinn& verkkokaupoissa toimivilla suositte-
luohjelmilla, joiden tehtdvén& on tarjonnan kohdentaminen ennustemallien avulla ja asiakas segmen-
tointi ostohistorian perusteella. Tekodly siis pystyy suosittelemaan asiakkaalle hanta kiinnostavia tuot-
teita, ostohistorian ja muiden samankaltaisten asiakkaiden ostokayttaytymisen perusteella. Tekoaly har-
joittaa myos cross-selling:id sek& up-selling:id. Cross-selling:issé eli ristiin myynnissa tekoélyohjelma
suosittelee esimerkiksi hanskoja pipon ostajalle, ja up-selling:issa eli lisémyynnissa tekodly antaa suo-
situksen asiakkaalle jostain samankaltaisesta mutta kalliimmasta tuotteesta kuin mitéd tdmé on katsellut.
Kuvio 11 kuvaa kaupan alan kaytetyimpia tekodlyn sovelluskohteita.
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Ennustavat inventaario suunnitelmat

Tarjonnan kohdentaminen

Asiakassegmentointi

Tuotteiden automaattinen
hinnoittelu

Kaupanala

Cross-selling ja up-selling

KUVIO 17. Tekodlyn sovelluskohteita kaupan alalla.

Verkkokaupat pystyvét antamaan yksilollistd palvelua asiakkailleen tekoalyéa hyodyntéen, ja samanlaista
palvelua pyritdadn tuomaan nyt Kivijalkamyymal6ihinkin. Kivijalkamyymal6issa palvelun yksildimiseen
voidaan kayttad esimerkiksi sensoreita, jotka pystyvét kerddmadn asiakkaista tietoja heidan mukanaan
kulkevien alylaitteiden avulla. Nain keratyn datan perusteella pystyttaisiin esimerkiksi ennakoimaan asi-

akkaiden ostoksia ja pitaméaan suosituimpia tuotteita riittavasti hyllyissa ja varastoissa.

Uudet innovaatiot ja kehitysaskeleet teknologioissa mahdollistavat aivan uudenlaiset ostokokemukset
niin asiakkaille kuin kaupoillekin. Big data ja analytiikka, pilvipalvelut, tekodly ja yhdistetty todellisuus
tulevat muokkaamaan ostokokemuksia tulevaisuudessa entisestddn. Tammikuussa 2018 New Yorkissa
jarjestetysséd kaupan alan suurtapahtumassa, NRF 2018, esiteltiin uusimpia innovaatiota alalta. Naista

muutama esimerkki alla.

Kroger-ruokakaupat ovat aloittanut kokeilun, jossa Microsoft Azurea kdyttavat EDGE ( Enhanced Disp-
lay for Grocery Environment) —alyhyllyt nayttavat hyllyjen reunoilla olevissa naytoissa tuotteiden hin-
tatiedot ja allergeenit seka muita kuluttajia mahdollisesti kiinnostavia tietoja. Alyhyllyjen sensorit ovat
yhteydessé seka asiakkaisiin ettd henkilokuntaan kéyttden Bluetoothia tai muita langattomia teknologi-
oita. EDGE seuraa hyllyissé olevien tuotteiden mé&arié ja ndin ollen varmistaa, ettei mikaéan tuote paase
loppumaan hyllysta. Sen voi jopa ohjelmoida antamaan alennettu hinta asiakkaalle tuotteesta tdman kul-
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kiessa hyllyn ohi, mikali asiakas on osoittanut kiinnostusta tuotetta kohtaan ja h&n on ladannut alylait-
teellensa kaupan sovelluksen (Vahittaiskaupan teknologiainnovaatioita vuonna 2018: alyhyllyja, myy-

maélarobotteja ja digitaalisia ostoskarryja 2018.)

Ohjelmistoyritys Xenia Retail on yhdessa Philipsin kanssa kehittanyt tekoédlyyn pohjautuvan jérjestel-
maén, jotta ostoksilla voidaan kéyda ilman kérryja. Myymala sisaltaa esittelytilan ja varaston. Kuluttaja
valikoi haluamansa tuotteet virtuaalisesta hyllysté pitdmalla puhelintaan tuotteen kohdalla, jolloin se
siirtyy digitaaliseen ostoskarryyn. Taman jélkeen asiakas madrittelee sovelluksessa tuotteen koon, maa-
rén ja muut tarvittavat seikat. Myymalan henkilokunta keraa ja pakkaa tuotteet reaaliaikaisesti varastolla
asiakasta varten. Maksu voidaan suorittaa itsepalvelukassalla tai sovelluksessa (Véhittdiskaupan tekno-

logiainnovaatioita vuonna 2018: alyhyllyja, myymaélérobotteja ja digitaalisia ostoskarryja 2018.)

Remontointiin erikoistunut Lowe’s —kauppaketju ja teknologiayritys Fellow Robots ovat kehittdneet 150
cm pituiset LoweBot-robotit, jotka on ohjelmoitu valvomaan hyllyjen sisaltéd. Niiden toiminta perustuu
kuvantunnistukseen. Ne ottavat hyllyista kuvia ja niiden avulla tunnistavat, mitka tuotteet ovat loppu-
massa, vaarassa hyllyssa tai varustettu vaarilla tuotetiedoilla. Robottien hoitaessa tdman myyjien aikaa
vapautuu asiakaspalvelu tehtaviin, sekd varaston inventoinnit on helppo suorittaa (Véahittaiskaupan tek-

nologiainnovaatioita vuonna 2018: dlyhyllyja, myymaélarobotteja ja digitaalisia ostoskarryja 2018)

4.4 Finanssialan sovelluskohteita

Rahoitusalalla on laajalti kayttssa asiantuntijajarjestelmid. Ne eroavat muista matemaattisista malleista
eivatka ole rajoitettuja kankeisiin matemaattisiin kaavoihin. Asiantuntijajarjestelmét kykenevat késitte-
lemaan seka heuristiikkaan etta faktaan perustuvaa dataa eika niiden tietopohja ole kiveen hakattu. Dataa
pystytdan taydentaméaan seké tietoja muokkaamaan tietdmyskannassa. Jarjestelméat kykenevét toimi-
maan jopa puutteellisella datalla sekd pystyvat tuottamaan erilaisia mahdollisia vaihtoehtoja paattéjien
tueksi ja tastd syysta ne ovatkin suosiossa rahoitusalalla. Rahoitusaloilla kdytossa olevia asiantuntijajar-
jestelmamalleja on ainakin kolme: jarjestelma luottotietojenarviointiin, salkunarviointiin ja yleistalou-

delliseen arviointiin (Rantanen & Nyman 2018, 15.)
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Pankkivirkailijoiden on luottotietojen arvioinnissa paatettavé lainan suuruudesta sek& ehdoista. Luoton-
hakijan taloudellinen tilanne on selvitettava seka luottotiedot tarkistettava, jotta virkailija kykenee teke-
maéaan paatoksen, voidaanko asiakkaalle myontaa luottoa. Virkailijan kayttédessa tahén asiantuntijajérjes-
telmaéa tyon tarkkuus ja nopeus paranevat ja siité tulee laadukkaampaa. Luottoanalyysien tekemiseen on
olemassa ainakin muutama asiantuntijajarjestelma, joita esimerkiksi American Express kayttaa. Ameri-
can Express sai vahennettyd vaarien luottopadtosten méaran 15 %:sta 4%: tiin siirtymélla kayttdmaan

tekoalyyn pohjautuvaa asiantuntijajarjestelmaa (Rantanen & Nyman 2018, 16.)

Asiantuntijajarjestelmia on kehitetty myos salkunhoitoon. Salkunhoitajalle haastava salkun panostusten
arviointi, joka vastaa tavoitteita sek& rajoituksia, on aikaa vieva prosessi. Asiantuntijajarjestelmat hel-
pottavat salkunhoitajan tyota. Slovenian valtiolle kehitetty jarjestelmé perustuu esimerkiksi matriisiin,
joka kunkin hankkeen kohdalla méérittelee hankkeen aseman. Jérjestelmé koostui IF/ THEN- sdénndista
sekd ”paatospuista”, joita ohjatussa oppimisessa hyddynnetdan, kuten luvussa 2.2 on esitetty. ”Port man”
on mya0s asiantuntijajarjestelmé, joka on kehitetty salkun hoitoon ja sen tehtdvané on antaa henkilokoh-
taisia neuvoja pankkien investointeihin liittyvissa asioissa. Jarjestelman konsultaatioprosessi pitaa sisal-
la&n tuotteen valinnan, tietojen hankinnan, paatoksen jalostamisen, sekd asiakas- ja tavoitekehityksen
luomisen. "INVEX” —jarjestelm taas kehitettiin paatoksentekijoiden seké analyytikoiden avuksi sal-
kunvalintaan. ”PORSEL” —jarjestelm& puolestaan kayttad suppeaa maaréa erilaisia saantdja osakkeiden
valintaan. Se rakentuu kolmesta osasta, jotka ovat informaatiokeskus, sumean logiikan osakkeenvalinta
ja kayttoliittyma. Jarjestelma valitsee optimaalisen osakesalkun informaatiokeskukselta saatujen hinta-
trendien ja niiden kehityksen sek& sumean logiikan antamien arvioiden ja pisteytyksien perusteella (Ran-
tanen & Nyman 2018, 15.)

Taloudellinen ennustaminen on kolmas rahoitusalalla esiintyva sovellus. Useat pankit kayttavéat talou-
delliseen ennustamiseen liittyvia tekoalyjarjestelmia taloudellisen toimintansa parantamiseen. USA:ssa
on kaytdssa monia jarjestelmid, jotka antavat suositteluraportteja varainhoito- ja investointistrategioiden
sekd henkivakuutuksien ja verosuunnittelun tarpeisiin. On my0ds olemassa asiantuntijajarjestelmia, jotka
ovat tietdmyskantaan pohjautuvia ja niiden tarkoituksena on arvioida yrityksen suorituskykyé seké elin-
kelpoisuutta. Jarjestelma antaa kayttajalleen tietoa riskeista analysoitavissa yrityksissa. Tallainen jarjes-
telmd on esimerkiksi "FINEVA”. "BANKSTRAT”-malli puolestaan auttaa parhaimman markkinointi-
strategian valinnassa pankkeja mikro- ja makrotasolla, perustuen kayttdjan ja paattelymekanismin anta-

miin tietoihin. Useiden jarjestelmien avulla pystytéan tarkkailemaan ajantasaista ja nopealiikkeisté dataa
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kannattavien paatosten tukena. Jarjestelmien péatehtdvana on talouden suunnittelu ja tehostaminen eri-
keinoin (Rantanen & Nyman 2018, 15.) Alla olevassa kuviossa 18 on eritelty tekoalyn yleisimmaét so-

velluskohteet pankkitoiminnassa.
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Luottokelpoisuuden arviointi

KUVIO 18. Finanssialan sovelluskohteita.

4.5 Alykkaat ymparistot

Tekodlyn vaikutus kaupunkirakenteeseen voi olla yllattavaa. Itseohjautuva liikenne, tavaralahetteing toimi-
vat itseohjautuvat ilma-alukset seké rakennuksissa toimivat alykkaiden jarjestelmien myota asuinympéristo-
jen olosuhteet tulevat paranemaan, ja erityisesti esikaupunkialueiden ja l&hididen toimivuus voi kohentua
olennaisesti. Tekoélyneuvonantaja voi tulevaisuudessa toimia vaikkapa kaupunginvaltuustossa. Se kykenee
ennustamaan kaupungin kasvua tulevina vuosina vaestotietokannan perusteella tai karttatietoja hyddynté-
mélla luomaan ehdotuksia siitd, miten ja missa kaupunkia olisi jarkevin laajentaa. Ihmiset voivat hyodyntaa
naita tietoja paatoksissaén ja tarpeen mukaan lisata paatoksenteon tueksi dataléhteitd, kuten ympéristotekijat

ja kaupungin taloustilanne. (Alykkaimpi yhteiskunta — tekoélyn keinoin.)

Espoon kaupunki on suorittanut tekodlykokeilun, jossa on yhdistetty varhaiskasvatus-, sosiaali- ja terveys-
dataa. Projektin tavoitteena on ollut yhtenevien palvelupolkujen etsiminen tekodlyd hyddyntden sekd ym-
marryksen lisdédminen espoolaisten hyvinvointiin ja palveluiden kayttoon liittyvisté tekijoista. Asiakkaat seg-
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mentoitiin 20 eri luokkaan, joiden perusteella heisté voitiin tehd& analyyseja eri tarkoituksiin. Tekoalya hyo-
dyntamall& kyettiin tunnistamaan tukea tarvitsevia. Tiettyjen palvelupolkujen kohtaaminen samalla henki-
16114 johtaa tulevaisuudessa suurella todennakoisyydelld raskaiden ja kalliiden palveluiden tarpeeseen. En-
naltaehkéisevalla tyolla tallaisten palveluiden tarve pystytddn minimoimaan. (Lehtinen 2018.)
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Itseohjautuva liikenne KUStannussaastot
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ennustettavuus

KUVIO 19. Tekoaly alykkéissa ymparistoisséa
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5 JOHTOPAATOKSET JA POHDINTA

Esitetyt periaatteet todennettiin opinndytetyon rinnalla toteutetussa pilotissa, joka toteutettiin yhteis-
tyossa japanilaisten tutkijavaihdossa olleiden opiskelijoiden kanssa. Mydhemmin pohdin tyéni merki-

tysta seka arvioin ammatillista kehittymistani tyoni aikana.

5.1 Pilotointi

Pilotin tavoitteena oli auttaa asiakasyritysta parantamaan tuotannon sujuvuutta tuotelajitteluun liittyvalla
linjastolla. Tall& hetkella lajittelu hoidetaan manuaalisesti ja tavoitteena oli tehtavén automatisointi. Ny-
kytilanteessa tuotantolinjalla tuotteet lajitellaan k&sin neljaan eri kategoriaan. Tuotepakkausten ulkoasu
vaihtelee saman kategorian sisallakin, mik& toi omat haasteensa toteutuksen suunnitteluun. Paadyimme
toteuttamaan lajittelun tuotantolinjalla konenadn ja tdhan siséllytetyn tekoélyn avulla. Pilotissa tuotteet
tunnistetaan kuvantunnistusohjelman avulla, joka lajittelee ne tarvittaviin tuotekategorioihin. Tuotteet
etenevét linjastolla perustuen tekodlyn antamiin ennusteisiin niiden kategorioista. Lajittelun toteutuk-
sessa hyddynnetdan kahta erilaista menetelméa. Ensimmainen tunnistusmenetelmé toteutettiin kuvan-

tunnistuksella, ja toisessa menetelméssa kaytettiin tekstin tunnistamista tuotepakkauksista.

Keinotekoiset neuroverkot voidaan jakaa useaan eri metodiin, joista yksi on konvoluutio-neuroverkot
(CNN, convolution neural network). Konvoluutio-neuroverkkojen koetaan olevan paras metodi visuaa-
lisessa luokittelussa, mink& vuoksi se valikoitui mukaan toteutukseen. Ohjelmointikielend pilotissa kay-

tettiin pythonia ja tekodly toteutettiin Keras-teknologiaa hyddyntéen.

Pilotti suunniteltiin toteutettavaksi linjastolla seuraavassa jarjestyksessa. Tuotteesta otetaan videokuvaa
sen pyoriessa, jotta kuvamateriaalia saadaan mahdollisimman monesta kuvakulmasta. Tdman jalkeen
kuvatusta videosta erotetaan yksittaisia kuvia, jotka toimivat lahdeaineistona konvoluutio-neuroverkko-
jen opetuksessa. Neuroverkko antaa ennusteen tuotteen kategoriasta, jonka mukaan tuote etenee linjalla.
Tuotekategorioita tuli yhteensé viisi. Nelja kategoriaa oli maéritelty tuotteen ominaisuuksien perusteella
ja yhteen kategoriaan oli mééritelty tuotteet, joista kuvantunnistus ei kykene antamaan ennustetta. Té-
méan kategorian tuotteet jatkavat linjastolla seuraavan tunnistusmenetelman kasiteltdvaksi. Tuotteen
kuva siirtyy tekstintunnistusohjelmaan, jossa tuotteen pakkausmateriaalissa esiintyvéa tekstia kaytetaan

tuotteen kategorian méaérittelyyn.
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OCR (Optical Character Regognition) -teknologiaa k&ytetddn muuntamaan kaikenlaisten tekstia sisalta-
vien kuvien teksti sellaiseen muotoon, ettd kone kykenee tulkitsemaan sen. Tadman tyon toteutuksessa
kaytettiin Tesseract-ohjelmaa, jonka avulla kuvissa esiintyvét tekstit poimitaan ja tulkitaan. Mikéli kon-
voluutio-neuroverkko ei kykene kategorioimaan jotain kuvaa, se siirretddn Tesseract-ohjelmalle, joka
etsii siitd tuotteen pakkauksessa esiintyvid avainsanoja. Tuotteen tunnistus kuvasta tapahtuu néiden
avainsanojen perusteella. Kun tuotteen kuva on kategorioitu, kdytetd&n ohjattua oppimista konvoluutio-
neuroverkoille kertomalla, mihin kategoriaan tdma tunnistamaton tuote kuuluu. Tdméa mahdollistaa neu-
roverkon jatkuvan oppimisen uuden datan avulla ja sen antamien ennusteiden tarkkuus paranee koko
ajan. Etuna jarjestelmdssa siis on, etté se kykenee adaptoitumaan tuotteiden uusiutuessa. Haittapuolena
mainittakoon se, etta jarjestelma voi ennustaa tuotteen kategorian vaarin, varsinkin alkuvaiheessa. Ta-
méan ongelman uskotaan kuitenkin paranevan, kun opetusdataa on enemmaén saatavilla. Kuviossa 20 on

visualisoitu tuotteen eteneminen ja sen tunnistaminen linjastolla.
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KUVIO 20. Lajittelun toteutuskaavio

5.2 Pohdinta

Tekodly on tutkimusalueena todella laaja ja sen nopea kehitys muuttaa tekoélykasitettd jatkuvasti. Ai-
heeseen liittyvad materiaalia on kylla saatavilla, mutta uusimman tiedon l6ytdminen oli tyolasta. Mita

enemman tutkimusty6ta tein, sitd enemman esille nousi aiheen uutuus, silla asiat rupesivat niin sanotusti
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toistamaan itseddn. Yleiseksi teemaksi eri asiantuntijoiden vélill& kuitenkin nousi aiheen ajankohtaisuus
yritysten ja palveluntarjoajien liiketoiminnan kannalta. Kaikki haluavat osansa tekoélyll& saavutettavissa
olevasta taloudellisesta arvosta, mutta tata halua kuitenkin varjostaa tietdmattomyys asiasta. Omasta
mielesténi vahintdédn jokaisen tydelaméssa olevan henkildn tulisi opiskella aiheesta edes perusteet, jotta
he kykenevét osallistumaan yhteiskunnalliseen p&atoksentekoon myos tulevaisuudessa. Tekodly tulee
muokkaamaan yhteiskuntamme rakenteita tulevaisuudessa, ja siihen liittyva lainsdadéanto tulee toimi-

maan tienviittana sille, minkalainen yhteiskunnastamme kehittyy.

Ryhdyin tutkimaan aihetta taysin noviisina, tekodlyyn kohdistuvasta ndkékulmasta riippumattomana.
Talla tarkoitan sité, ettd minulla ei ollut ennakkokasitteitd esimerkiksi siitd, mika lasketaan oikeaksi
tekodlyksi tai tuoko tekodly lisdarvoa elamiimme tulevaisuudessa. Olenkin tyytyvdinen, ettd ndin oli,
silla nyt kykenin perustamaan oman nédkemykseni faktoihin ja pitdmaan naktkantani tarpeeksi laajana.
Tutkimukseni varrella huomasin, etta tekodly termind tuottaa suurta pédénvaivaa. Tietotekniikan asian-
tuntijoissa herad vastarintaa siind, voidaanko puhua tekoélystd, jos kyse on vain tietokoneiden suoritta-
masta tehokkaan laskennan tuloksesta. Yrityksissa taas tekoalystd puhuttaessa vastahakoisuus nousee
kuvista, kuinka tietokoneet ottavat vallan ja inhimillisyys hévidd kokonaan arjestamme. Tama ohjaa
keskusteluja ja toimia ihan véérille raiteille ja tastakin syysta olisi toivottavaa, ettd tietdmys asiasta kas-

vaisi, jotta ensimmaiset askeleet asian suhteen olisivat helpommin otettavissa.

Oma nédkemykseni on, ettd tekoalyn hyddyntaminen organisaatioissa vaatii asiaan perehtymista hieman
kaikilta tai ainakin joukolta organisaation eri tehtavissa toimivilta asiantuntijoilta. Yhden ihmisen harti-
oille ei voi asiaa jattad, mikali toiveissa on pidempiaikainen kehittyminen ja tulokset tekoalya hyodyn-
tamalla. En usko, ettd kukaan on tarpeeksi ammattilainen jokaisella saralla, ja tekoédlyn hyddyntdminen
vaatii usean ammattilaisen ndkemysta asiasta. Antti Merilehto antoi hyvaksi lahtokohdaksi sen, etté jos
kymmenen henkil6é organisaatiossa on ongelman ratkaisusta samaa mieltd, voi sitd ryhtya ratkomaan
tekodlyn avulla. (Merilehto 2018,186.) Oikeanlaisen datan tarkeytta ei voi kylliksi painottaa tekoalyrat-
kaisujen I0ytdmisessa. Jotta kykenemme tunnistamaan relevantin datan organisaation toiminnasta, vaatii
se vankkaa tuntemusta itse organisaatiosta ja sen toimista. Kun olemme lytaneet organisaatiosta ongel-
man, jonka pyrimme ratkaisemaan tekoalya kayttden, on hyva pohtia, kauanko tehtavéaa on toteutettu
ilman koneoppimisen apua organisaatiossa ja onko dataa kertynyt aiheesta tarpeeksi. Myds useimmissa
teknologisissa toteutuksissa vaaditaan ammattitaitoa aiheesta toteutuksen pohjalle, jotta siitd saadaan
toimiva. Esimerkiksi l&d&ketieteen sovelluskohteita toteutettaessa pelkka tietoteknillinen osaaminen ei
riitd, vaan rinnalle tarvitaan l4&karin vankkaa ammattitaitoa. Naista syistd mielestdni moniammatillinen

yhteisty6 korostuu tekodlyn hyddyntamisessa.
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Oman tyoni kautta tormasin myo6s data strategian tarkeyteen seké ehdottamani toimintamallin ensisijai-
seen lahtokohtaan, kaanteiseen jarjestykseen. Kaédnteisella jarjestyksella tarkoitan, etta ldhtokohtana toi-
mii organisaatiossa tiedostettu ongelma, johon kaivataan ratkaisua. Taman jélkeen voidaan ryhtya sel-
vittdmé&an, onko organisaatiolla olemassa dataa ongelmasta ja onko se ylipaataan ratkaistavissa tekoalyé
hyodyntéen. Tekoélyd hyddyntdvissa organisaatioissa tulisi vallita avoimuuden ilmapiiri, ja olemassa
olevaan dataan tulisi olla vapaa péaasy. Néin ihmisten luovuus péasisi valloilleen ja erilaisia kéyttokoh-
teita olisi helpompi tunnistaa. Jos kenellaké&an ei ole oikein tietoa siitd, minkélaista dataa on kerattyna
tai mahdollisuutta paasta tarkastelemaan sitg, vaikeuttaa se asiassa etenemistéd huomattavasti. Omat on-
gelmansa asiaan tuovat organisaatioiden erilaiset rakenteet, tietoturva, salassapitovelvoitteet seké lop-
pusilauksen antaa uusi GDPR-laki. Vaikka data onkin lahtokohtaisesti tarkedd, pelkastaan sen perus-

teella on vaikea madritella hyodyllistd kdyttokohdetta, vaan asiaa tulisi lahestyé aina tarve edella.

Opinndytetyoni tekemistd pidin mielekk&ana, koska tutkimusaihe oli kiinnostava ja ajankohtainen. Us-
kon kehityksen tekodlyn saralla todella olevan vauhdikasta ja tasta kertoi muun muassa tutkimustyoni
aikana aihetta késittelevien raporttien julkaisutahti, mika oli mielestani kiihtyvaa. Aihe siis koetaan tar-
kedksi myos valtakunnallisella tasolla. Tekodlyn parissa tapahtuvan nopean kehityksen my6ta myos op-

pimisen tulisi olla jatkuvaa.
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