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Tama  tutkielma tarkastelee tekodlyn hyddyntamistda kysynnan  ennustamisessa
verkkokauppayrityksissa. Tutkimuksen tavoitteena on selvittdd, milla tavoilla tekoalyyn
pohjautuvat menetelmat, kuten koneoppiminen ja syvdoppiminen, voivat parantaa
verkkokauppayritysten kysyntdaennusteiden tarkkuutta sekd tukea liiketoimintapaatoksia.
Tutkielma toteutetaan kirjallisuuskatsauksena.

Kysynnan ennustaminen (forecasting) on verkkokauppayritysten keskeinen osa, ja silld on suorat
vaikutukset muun muassa asiakastyytyvaisyyteen, varastonhallintaan ja
kustannustehokkuuteen. Koska perinteiset ennustusmenetelmat eivat aina pysty huomioimaan
monimutkaisia riippuvuussuhteita tai reagoimaan jatkuvasti ja nopeasti muuttuviin tilanteisiin
markkinoilla, tarjoaa tekodly tdhan uusia keinoja. Tekoaly kasittda useita osa-alueita, joista
tarkeimpina neuroverkko, kone- ja syvdoppiminen seka data-analytiikka ja luonnollisen tekstin
kasittely. Koneoppiminen luo ohjelman, joka kayttda algoritmeja ja dataa ennusteiden
luomiseen, kun taas syvdaoppiminen kasittelee sille annetun datan ja taman pohjalta
koneoppiminen tekee ennusteita.

Kirjallisuuskatsauksen avulla analysoidaan, miten tekoalyn eri osa-alueet on valjastettu kaytt6on
kysynnan ennustamisessa verkkokaupoissa ja millaisia vaikutuksia niilla on yrityksiin. Hyotyjen
lisdksi kasitelladn myos tekodlyn tuomia haasteita, joihin lukeutuu muun muassa tekodlyn
ymmarrettavyys, tietoturva ja eettiset kysymykset.

AVAINSANAT: tekodly, verkkokauppa, koneoppiminen, syvdoppiminen, ennustaminen,
varastonhallinta
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1 Johdanto

Verkkokauppojen kasvu ja globaali digitalisoituminen ovat lisdanneet vaatimuksia
liiketoiminnan suunnittelulle ja toteuttamiselle. Yhtenda keskeisimpana haasteena
yrityksille on kysynndan ennustaminen, eli arvio siitd, mita tuotteita asiakkaat haluavat,
milloin he niitd haluavat ja missa maarin. Tekodly tuo uusia mahdollisuuksia kysynnan
ennustamiseen tarkkuuden ja tarpeiden tyydyttdmisen muodossa verrattuna
perinteisiin menetelmiin, jotka eivat enada riitd nykyajan nopeasti muuttuvissa

markkinatilanteissa.

Tutkielma keskittyy tekodlyn kayttoon verkkokaupan kysynnan ennustamisessa seka sen
tarjoamiin hyotyihin ja haasteisiin. Tekodlyn kehitys ja sen eri osa-alueet, kuten
koneoppiminen ja neuroverkot, ovat mahdollistaneet entistd monipuolisempien ja
tehokkaampien ennustemallien luomisen. Kyseiset menetelmat pystyvat hydodyntamaan
suuria maaria dataa ja reagoimaan ympadristdéjen muutoksiin nopeasti. Tutkielmassa
kdytetaan kirjallisuuskatsausta, jonka avulla pyritdadn arvioimaan tekodlyn vaikutusta

ennustetarkkuudessa ja osana verkkokauppojen paatéksentekoa.

Tutkielman tavoitteena on analysoida, miten eri tekodlyn menetelmia hyédynnetaan
verkkokauppojen kysynnan ennustamisessa, miten ne vertautuvat perinteisiin malleihin
ja mita hyotyja ja haasteita niissa on. Tavoite kiteytyy seuraaviin tutkimuskysymyksiin:
1. Milla tavoilla tekodlya hyédynnetaan verkkokauppojen kysynnan ennustamisessa?
2. Mita hyotyja tekodly tuo verrattuna perinteisiin ennustusmalleihin?

3. Mita haasteita verkkokauppayritykset kohtaavat hyodyntdessaan tekodlya?

Tutkielma toteutetaan kirjallisuuskatsauksena, jonka tarkoitus on analysoida olemassa
olevaa tutkimustietoa tekodlyn kaytosta ja hyddyntamisesta verkkokauppojen kysynnan
ennustamisessa. Aineistona hyddynnetdadan muun muassa vertaisarvioituja artikkeleita

ja aiheeseen liittyvia tieteellisia tutkimuksia.



Tutkimus rajautuu koskemaan kysynnan ennustamista verkkokaupoissa tekodlyn avulla.
Muut osa-alueet, kuten asiakaskayttaytymisen personointi ja logistiikkaan optimointi,
rajataan pois. Lisdksi yksityiskohtaiset tekniset aspektit, kuten algoritmien ohjelmointi,
rajataan tutkielman ulkopuolelle. Tutkielma keskittyy tekodlyn kdayttd6n ennustamisessa,

seka sen tarjoamat hyodyt ja kohtaamat haasteet.

Tama tutkielma antaa yleiskuvan siitda, miten tekodlya hyédynnetaan verkkokauppojen
kysynnan ennustamisessa, miten se eroaa perinteisistd ennustemalleista sekd millaisia
hyotyja ja haasteita siihen liittyy. Tutkielman tavoite on antaa syvempi ymmarrys
tekodlyn mahdollisuuksista verkkokaupan liiketoiminnan kehittdmisessa tuomalla
nykyajan tekniikka toteutukseen yrityksissa. Tutkielma tarjoaa lisdksi teoreettisen ja
kdytanndn ndkokulmia, kuinka tekodly pystyy antamaan uusia ja tehokkaampia

ratkaisuja ennustettavuuteen ja sita kautta tehokkuuteen liiketoimintapaatoksissa.



2 Kysynta ja tarjonta

Tassa luvussa kdydaan lapi taloustieteen peruskasitteitd, kysyntda ja tarjontaa. Toisena
asiana kaydaan lapi ennustaminen kasitteend. Luvussa tarkastellaan myds, miten nama
kaksi vaikuttavat yritysten liiketoimintaan ja niihin kuuluvia kasitteitd, kuten ylivarastointi

seka tavaranpuutteet.

2.1 Kysynta

Kysynnalla tarkoitetaan tuotteiden ja palveluiden kokonaismaaraa, jonka asiakas haluaa
ostaa. Kysynta voidaan jakaa kahteen osaan toimitusketjussa, kuluttajakysyntdaan ja
johdettuun kysyntdan. Kuluttajakysynndsta puhuttaessa tarkoitetaan niiden tuotteiden
kysyntda, joita ihmiset ja kotitaloudet ostavat omaan kdyttdonsd, kuten vaatteet tai
kodinkoneet (Heikkild, 2013, s. 117). Johdettu kysynta taas syntyy kuluttajakysynnasta ja
kohdistuu tuotteille ja palveluille, joita hyddynnetaan kuluttajatuotteiden tuottamiseksi
ja toimittamiseksi. Johdettu kysynta on tyypillista kysyntaa B2B-kaupassa ja teollisuuden
alalla (Weele, 2021, s.23).

Kysynnan hallinnan haasteena ndhdaan useimmiten Forrester-ilmio, eli piiskaniskuilmio,
joka tarkoittaa kuvailtuna sitd, ettd mitd kauemmas kysynndsta toimitusketjussa

erkaannutaan, sitd isommin toimitusketjun kysynta vaihtelee (Heikkild, 2013, 5.118).

2.2 Tarjonta

Tarjonta tarkoittaa markkinoilla saatavilla olevaa tuotteiden ja palveluiden
kokonaismaaraa. Tarjonta korreloi kysynndan kanssa ja ndama kaksi yhdessa luovat
markkinoiden tasapainon (Kenton, 2023).

Tarjonnan haasteena pidetdan yleisesti kysynnan vaihtelevuutta toimitusketjuissa, joka
on omiaan luomaan aiemmin mainitun piiskaniskuilmion toimitusketjuun (Heikkild, 2013,

s.120).



2.3 Ennusteet

Ennuste on suunnitelma, joka perustuu olettamukseen tulevaisuuden tapahtumista
(Heizer, 2021, s.140). Normaalieldamdssa ennustamista kdytetdadn esimerkiksi porssin tai
sdaan muutoksiin. Verkkokaupoissa ennusteita kdytetdadan myynnin, oston ja tuotannon

apuvadlineina, eli varaudutaan tulevaan kysyntaan.



3 Verkkokaupat

Verkkokauppa maadritelladan olevan internetissa toteutettava kauppatapahtuma, jonka
suorittaa ihminen. Kauppatapahtuma voi olla joko yritysten (B2B), kuluttajien valista
(C2C) tai kuluttajille suunnattua kauppaa. Koska verkkokaupassa tehtdava myynti siirtaa
tyota kuluttajalle, pienentdaa se kauppiaan kustannuksia. Verkkokauppa on laajempi
kokonaisuus, eika sita siksi rajoiteta pelkdstdaan kaupan tekemiseen verkossa ja pideta

sitd ainoana menestymisen mittarina (Koiranen, 2015, s.9).

3.1 Verkkokauppojen erityispiirteet

Verkkokaupat ovat kasvattaneet suosiotaan jo monia vuosia verrattuna normaaleihin
kivijalkaliikkeisiin. Suosion taustaa selittaa useat tekijat laajoista valikoimista edullisiin
hintoihin ja kokonaiskokemuksen helppouteen. (Finne 2022, s.5) kertoo, ettd yksi
keskeisimpia erityispiirteita verkko-ostamisen kasvun syynda on miltei rajattomat
valikoimat. Fyysisessa kaupassa muun muassa tilasuunnittelu rajaa tarjottavien
tuotteiden valikoimaa ja tyypillisessa marketissa, Citymarket tai Prisma, rajautuu
valikoima noin 50 000-100 000 nimikkeeseen, kun taas verkossa valikoima laajenee

miljardeihin eri vaihtoehtoihin.

3.2 Verkkokauppojen kysynnan ennustaminen

Kysynndn ennustaminen on prosessi, jossa (Viskari, 2023, s.4) mukaan pyritdaan
arvioimaan hyoddykkeiden kysyntda. Sen tavoitteena on epavarmuuden vdahentdaminen
muun muassa tulevaisuuden kustannuksista, tuotoista ja resursseista (Ahamed ja muut,
2023). Koska kysynnan ennustaminen pohjautuu myyntiin, on olennaista, etta yritykset
pystyvat kilpailukykynsa ndkdkulmasta ennakoimaan tulevaa tilanteiden ja
markkinoiden muuttuessa. Ennustamisella ehkaistdadn tappioita, seka varmistetaan

potentiaalisen myynnin saavuttaminen (Toyli, 2018, s.7).
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3.3 Ennustamisen tyokalut ja strategia

Erilaisia ennustamisen tydkaluja kdytetaan keskittymaan verkkokauppojen kysyntaan, ja
ne jakautuvat seka tekodlypohjaisiin ja tilastollisiin menetelmiin. Chowdhury (2025, s. 1)
toteaa verkkokauppojen ennustemallien jakautuvan neljaan eri paaluokkaan, joita ovat
koneoppiminen, tilastolliset mallit, hybridimallit ja syvdaoppiminen. Naissda eroina
Chowdhuryn (2025, s. 1) mukaan on, ettd tilastollisissa malleissa, kuten ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average) jotka ovat toimineet perustana kysynnan
ennustamisessa, on niiden lapindkyvyys ja toimivuus tilanteissa vahvuuksia, joissa
kysynta on tasaista ja se omaa lyhyen datahistorian. Kuitenkin perinteisissa tilastollisissa
malleissa on myo6s rajoitteita. Ne eivat esimerkiksi pysty toimivasti hydédyntamaan
sosiaalisen median tai kampanjoiden hyo6tyja, tai kasittelemdan epalineaarisia
riippuvuussuhteita (Chowdhury, 2025, s. 1). Juuri tdhan rajoitteellisuuteen luvussa 5

kasiteltavat tekodlypohjaiset menetelmat tarjoavat ratkaisua.

3.4 Verkkokauppojen kysynnan ennustamisen haasteet

Kysynndan ennustamisessa esiintyy my0s negatiivisia puolia. Muun muassa
kvalitatiivisissa kysynndan ennustusmenetelmissd, saattaa ennustetta tekeva henkil6
tehda sen jattamallda huomioitta ennustamisen kannalta tarkeaa informaatiota, joka
johtaa ennustetarkkuuden heikkenemiseen. Myds kvalitatiivisen ennustamisen
rahoituspuoli taytyy huomioida, silla kyseinen ennustemenetelmd vaatii paljon
analysointia ja hallinnointia, joka vie aikaa ja on kallista toteuttaa (Mentzer & Moon,

2005, s. 147).

Kuten kaikissa myyntia tavoittelevissa yrityksissa, myos verkkokaupoissa kysynndn
ennustamista toteuttavat henkilot saattavat sekoittaa kysynndn ennustamisen ja
myyntitavoitteet. Vaikuttavia asioita voivat olla tyontekijoiden optimistiset luulot
myyntikaudesta, jonka seurauksena ennuste asetetaan suuntautuvasti yléspdin. Toisessa

ddripadssa ennuste saatetaan asettaa mielivaltaisesti ylospdin, ja ndin tyontekija nayttaa
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tehokkaammalta yrityksen ndakdkulmasta, kun myynnit ovat ennustetta korkeammat

(Mentzer & Moon, 2005, s. 148).
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4 Tekoaly

Tekoaly (Al) juontaa juurensa englanninkielisestda nimityksesta Artificial Intelligence,
josta voidaan kayttdada suomenkielisissa muodoissa termeind keinodly, konealy,
koneoppiminen ja syvaoppiminen (Kananen & Puolitaival, 2019, s.15), pohjautuen

kolmeen eri osa-alueeseen: matematiikkaa, ohjelmointiin ja tilastotieteeseen.

4.1 Tekodlyn maaritelma

Tekoalylla tarkoitetaan Kolarin ja Kallion kirjan (2023, s.13) mukaan "Ohjelmistoa, joka
imitoi ihmisten tapaa oppia ja tehda paatoksia”, jossa tekodlyohjelmistot toimivat
ihmisten rakentamien algoritmien pohjalta, mutta ne voidaan opettaa kehittdmaan
suorituskykya ja oppimaan uutta itsendisesti. Tekodlyn tarkoitus on auttaa ihmisia ja
tehostaa heiddan tyontekoansa muun muassa kasittelemalld sellaisia maaria tietoja,

johon ihmiselld menisi vuosia.

Tekodly voidaan jakaa heikkoon ja vahvaan tekodlyyn. Heikko tekodly pystyy
suorittamaan vain ihmisen maaraamia tehtavia sille, huomioitavana, ettd tarkoin
rajatusta tehtdvasta se suoriutuu yhta hyvin tai paremmin kuin ihminen. Vahva tekoaly
taas hallitsee laajemman ymmarryksen, ja se pystyy ajatella ja toimia itsendisesti

ihmisten tapaan (Kolari & Kallio, 2023, 5.13).

4.2 Tekodlyn eri osa-alueet

4.2.1 Koneoppiminen

Yksi tekodlyn hallitsevista osa-alueista on Koneoppiminen (ML). Koneoppimisessa
kyseessda on menetelma, jossa tekodly oppii datasta (Ojanpera, 2023 s.13) ja voi nadin
saavuttaa itsendisesti halutun lopputuloksen. (Ojanpera, 2023 s.13) kertoo kirjassaan,

ettd esimerkiksi ohjaamattomassa oppimisessa tekodly oppii itsendisesti datasta ilman
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ennakkoon maariteltyja malleja tai luokkia. Ohjaamattoman oppimisen edellytyksena

jarjestelman taytyy itse osata tunnistaa kaavoja, jotka esiintyvat datassa.

4.2.2 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen on Ruorasen (2022, s. 4) mukaan yksinkertaisesti yritystd ja
erehdystd. Vahvistusoppiminen koneoppimisessa perustuu pyrkivdn osaamisen ja
padtoksenteon ratkaisuun matematiikan avulla, eli tekodlypohjainen agentti oppii

saamansa palautteen avulla.

4.2.3 Syvdoppiminen

Syvaoppiminen (DL) on (Vanhala, 2023, s. 9) mukaan koneoppimisen kehittynyt osa-alue,
joka perustuu syviin eli monikerroksisiin neuroverkkoihin. Syvaoppivat neuroverkot
hyddyntavat seka laskelmallisia etta tekniikoita, joiden ansiosta syvdoppimisen
suorituskyky on potentiaalisesti merkittavasti parempi verrattuna perinteisiin

koneoppimisen menetelmiin.

4.2.4 Neuroverkko

Neuroverkko on matemaattinen malli, joka jdljittelee ihmisaivojen neuronien toimintaa.
Se koostuu useista toisiinsa yhteydessa olevista soluista, joita kutsutaan neuroneiksi ja
jokaisella neuronilla on useampia syotteita ja yksi ulostulo. Nama neuronit ovat
kytkettyja toisiinsa painotettujen yhteyksien avulla, ja nditda yhteyksia saadetaan

oppimisen aikana (Numminen, 2023).
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4.2.5 Luonnollisen kielen kasittely

Luonnollisen kielen kasittely (NLP) on tietojenkasittelytieteen ja tekodlyn haara, joka

keskittyy ihmisten ja tietokoneiden kommunikaation ymmartdamiseen ja kehittamiseen

(Numminen, 2023).
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5 Tekoaly kysynnan ennustamisen tyokaluna verkkokaupoissa

Tassa luvussa tarkastellaan kirjallisuuteen pohjautuen tekodlyn hyddyntamista
verkkokauppojen kysynnan ennustamisessa. Ensimmainen alaluku kasittelee tekodlyn
hy6tyja ja mahdollisuuksia kysynnan ennustamisessa, seka missa vaiheissa ja tavoilla sita
voidaan kayttdaa. Toisessa alaluvussa pureudutaan tekodlyn aiheuttamiin haasteisiin

verkkokaupoissa.

5.1 Tekodlyn hyodyt verkkokauppojen kysynnan ennustamisessa

Verkkokauppayrityksen miettiessa tekodlyn kayttoonottoa ja hyédyntamista, tulee ensin
selvittdd, mita talla kdyttéonotolla haetaan saavutettavaksi: mika on ongelma, johon
halutaan ratkaisu? Tarjoaako tekodly tydkaluna ratkaisun kyseiseen ongelmaan vai voiko

sen tehda yhta tehokkaasti perinteisilla menetelmilla?

Eniten tekodlyda hyddynnetddn luvussa 4.2.1 esitettyjen asioiden ennustamisessa
(ohjattu oppiminen) ja samankaltaisten joukkojen I6ytdmisestd datasta (ohjaamaton
oppiminen). Vahvistusoppimista on alettu hyddyntamaan tekoalyteknologian
kehittyessa, ja siind tekodly saamansa palautteen avulla oppii |6ytamaan jarkevan
liiketoimintamallin. Ongelman maariteltyd, pystytdaan valitsemaan ratkaisuun oikeat
koneoppimisalgoritmit. Tekodly tulee suurempaan rooliin, kun koneoppimismalli on
otettu kayttoon esimerkiksi yhdistamalla se varastointi- ja

toiminnanohjausjarjestelmaan (Sivula, Aho & Laukkanen, 2023, 5.24-26).

Varastonhallinnan nakékulmasta tekodlya voidaan kdyttad muun muassa manuaalisten
prosessien automatisoinnissa, joka vahentda virheitd, samalla sdadstdaen kustannuksia ja
aikaa. Kun tekodly yhdistetdaan robotiikkaan, luo se erdanlaisen vallankumouksen verkko-

ja vahittaiskauppojen varastoissa (Salo, 2023, s.83).

Kitchensin ja muiden (2018) mukaan Asiakaskayttdytymistd tarkastelemisesta ja

ymmartamisesta on tullut koneoppimisen sovellettava kohde, josta osoituksena on
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kdytannon liiketoimintamallisia hyotyja. Myos digitaalisten kanavien kautta hankitut
asiakkaat ndyttdavat olevan keskimaaraista lojaalimpia asiakkaita, silld ndissa kanavissa
ostopaatoksen on tehnyt kuluttaja itse ja tarpeen vaatiessa kuluttajalla on avun
tarpeessa mahdollisuus kadntya usean eri kontaktin puoleen (Hitt & Frei, 2002), joka tuo
esille koneoppimisen hyotyja asiakkaiden hankkimisessa, niiden syventamisessa ja

jatkuvuudessa digitaalisissa ymparistoissa.

Yhtena kaytannon esimerkeistda tekodlyn kdytdsta verkkokauppojen kysynndn
ennustamiseen on Amazon Forecast. Amazon Forecast on Koneoppimiseen (ML)
perustuva aikasarjaennustepalvelu, joka on suunniteltu liiketoiminnan mittareiden
analysointiin (Amazon, 2023), jonka toiminta on havainnollistettu kuvassa 1. Amazon
forecast skaalaa operaatioita ennustamalla miljoonista eri tuotteista, kdyttden samaa
teknologiaa kuin Amazon.com. Se optimoi varastonhallintaa ja vahentdda hukkaa
yksityiskohtaisten ja tarkkojen ennusteiden avulla. Toiseksi Amazon Forecast tehostaa
padoman kdyttda ja tekee pitkdaikaisia paatoksia entista luotettavammin. Lisdksi se
optimoi  henkilostéresurssit  vastaamaan  vaihtelevuutta  kysynndssa, jonka

lopputuloksena on kasvanut asiakastyytyvaisyys (Amazon, 2023).

Forecasts can be visualized in

Historical Data |: — the console
H

O —

Sales, web traffic, inventory Ir
numbers, cashflow, etc. o

(
7” ) Amazon Forecast ],;7‘,,
- Amazon Forecast Forecasts can be exported in batches
' Upload your historical automatically inspects the in CSV format and uploaded into

:Tﬁi ) oo and related data to data, identifies the key Customized Forecasting downstream systems
4a°() Amazon Forecast attributes, and selects the . Model
T — < right algorithms needed for Using the customized g
\ forecasting. Then it trains and | forecasting model, Amazon =N
optimizes your custom model Forecast generates forecasts - ‘ ‘ 'i )
Related data Forecasts can be retrieved
Holid: duct using the Amazon Forecast API
descril lc_: wopicialy (‘-Jc t and integrated into custom
lescriptions, promotions, etc. applications

Kuva 1. Amazon Forecast-toimintamalli (Amazon, 2023).

Amazon (2024) kertoo tuottaneensa uuden palvelun: SageMaker Canvas -alustan, joka

pohjautuu asiakkaiden palautteisiin ja toivomuksiin ldapindkyvyydestd, alhaisemmista
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kustannuksista ja parempaa hallintaa aikajonoihin perustuen koneoppimismallien
rakentamiseen. Amazon Forecast toimii aiemmille tilaajille, mutta uusille ostajille se ei
ole endd kadytdssa, vaan SageMaker on korvannut sen. Palautteiden pohjalta luotu
SageMaker Canvas- alusta tarjoaa tehokkaan ymparistéon datan kasittelyyn seka
koneoppimismallien rakentamiseen ja kayttdonottoon. Koska ennustamista on lisatty,
SageMakeria voi hyédyntaa koneoppimisen prosessia eri mallityypeille, kuten regression,
luonnollisen kielen kasittelyn (NLP) ja tekodlyn — kdyttajaystavallisessa ja yhtendisessa

ymparistdssa.

Amazon Forecastiin verrattuna SageMaker tarjoaa n. 50 % nopeamman mallien
suorituksen seka n. 45 % nopeammat ennusteet. Ennusteiden tuottaminen on myds
Amazonin (2024) mukaan huomattavasti Amazon Forecastia edullisempi, kustannusten

perustuessa ainoastaan Amazon SageMakerin kdytettyihin laskentaresursseihin.

SageMaker sisaltaa Forecastin keskeiset ominaisuudet, mutta Forecastiin verrattuna, se
luo parhaan mallin aineistolle rakentamalla alustavat mallit jokaiselle algoritmille,
arvioimalla niiden suorituksen ja yhdistamalld parhaat mallit yhdeksi tehokkaaksi
malliksi. Kyseinen Iahestymistapa hyddyntdaa mallien vahvuuksia tuottaen tarkempia ja
kestdvampia ennusteita. Myds sujuvuus on huomioitu SageMakerin kdytdssa. Se antaa
kayttdjalle joustavuuden valita yksi tai useampi algoritmi, jota kdytetddan mallien
luomiseen ja ndin ollen kayttdjalla on mahdollisuus arvioida mallin ominaisuuksien
vaikutusta ennustetarkkuuteen. Lisaksi SageMaker yksinkertaistaa datan esikasittelya
automaattisilla ratkaisuilla puuttuvien arvojen tayttamiseksi, joka tekee ennustamisesta

sujuvaa (Amazon, 2024).

5.2 Verkkokauppojen haasteet tekoalyn hydodyntamisessa

Tekodlyn tarjotessa verkkokaupoille etuja kysynndn ennustamiseen, liittyy sen
kdyttoonottoon ja hyddyntamiseen haasteita, jotka voivat rajoittaa sovellusten

tehokkuutta seka ennusteiden tarkkuutta.
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Eri tekodlyyn pohjautuvat menetelmat, kuten koneoppiminen ja syvdoppiminen,
vaativat Chui ja muut (2018) mukaan perinteisiin malleihin nahden huomattavan
suurempia ja luokiteltuja datamaaria. Datan puutteellisuus nouseekin usein haasteeksi
verkkokauppaymparistossa. Amazonin (2024) mukaan ennustemallien tarkkuus on
riippuvainen historiallisesta datasta, seka taman lisdksi on pystyttdvda huomioimaan
erilaisia riippuvuussuhteita, kuten sesonkivaihtelut, pyhdpdivat ja kampanjoiden
vaikutus. Mikali data on epamaaraista tai ei sisalld kyseisia ulkoisia muuttujia, voivat

algoritmit tuottaa harhaanjohtavia ennusteita.

IImid nimeltd “musta laatikko” on erityisesti mutkikkaampien tekoalyjarjestelmien
haaste (Suomi.fi kehittdjalle, 2024). Mustasta laatikosta puhutaan kun kaytetyt data-
aineistot ovat massiivisia, koostuvat mahdollisesti useista lahteista ja sisaltavat tuhansia
datapisteitd, jolloin algoritmin aineistosta suorittama paattely ei ole lapinakyvaa ja
ymmarrettavaa (Suomi.fi Kehittdjalle, 2024) ja onkin yksi suurimmista haasteista
tekodlyn hyddyntamiselle laajassa mittakaavassa, erityisesti syvaoppimisen malleissa,
jotka ovat monimutkaisia ja niiden paatdksentekoprosessin selittdminen liikkkeenjohdolle
on vaikeaa (Chui ja muut, 2018). Mikali ennusteen perusteita ei ymmarreta, madaltaa
tama yritysten luottamusta tekodlyn antamiin suosituksiin hankintapaatoksista ja
varastotasoista. Myos Heikkild (2013) korostaa tarvetta hallita kokonaisuutta tuotannon

ja prosessien hallinnan murroksessa, jotta luottamus heraa organisaation sisalla.

Lisaksi keskeisimpia haasteita on yritysten jatkuva sopeutuminen tekodlyteknologioiden
nopeaan kehityssykliin. Tasta esimerkkina toimii Amazon Forecast -palvelu, joka on
siirtymdssa Amazon SageMaker canvasiin (Amazon web services, 2024). Kyseinen
siirtyma kuvaa siirtymaa monipuolisempiin ratkaisuihin, mutta samalla asettaa yrityksille
haasteen  monimutkaisten  tyokalujen  hallinnassa, sekda vaatii jatkuvaa
uudelleenkoulutusta. Nopea teknologian vaihtuvuus luo yrityksille haasteita arvioida
nopealla tahdilla algoritmeja, jotta kulloiseenkin markkinatilanteeseen |6ydetaan

toimivin malli.
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Vaikka SageMaker Canvas, esimerkkina pilvipohjaisesta palvelusta, pyrkii tarjoamaan
helpompia kayttoliittymia ja kustannustehokkaampia “pay-as-you-go” malleja
madaltaakseen kynnysta naihin, vaatii silti Amazonin (2024) mukaan jatkuva mallien
optimointi merkittdvaa asiantuntemusta. Myos Chui ja muut (2018) toteavat, etta
investoinnit ja hienosaadot ovat valttamattomia, silla yleistettavyys tuotekategorioiden

valilla voi olla heikkoa ja johtaa epasuotuisiin tuloksiin.



20

6 Johtopaatokset

Tutkielman tarkoituksena oli selvittda tekodlyn hyddyntamista verkkokauppojen
kysynndn ennustamisessa, sen tuomia hyotyja suhteessa perinteisiin menetelmiin seka
tunnistaa tekodlyn kayttoonottoon liittyvia haasteita. Kirjallisuuskatsauksen perusteella
voidaan todeta, ettd tekodly on vakiinnuttanut paikkansa keskeisena tydkaluna
verkkokauppojen liiketoiminnan  tehostamisessa, sen pystyessa tehokkaasti
kdsittelemaan suuria tietomadaria ja monimutkaisia riippuvuussuhteita perinteisiin

malleihin verrattuna.

Verkkokaupat hyodyntdavat tekodlya monipuolisesti eri osa-alueiden, kuten
koneoppimisen ja syvaoppimisen kautta. Ohjattua oppimista kdytetaan ennusteiden
luomiseen historiallisen datan pohjalta, kun taas ohjaamaton oppiminen auttaa
tunnistamaan datasta piilevia kaavoja ja samankaltaisia joukkoja. Kaytannon tasolla,
esimerkiksi  Amazon kdyttda pilvipohjaisia alustoja, SageMaker Canvasia
mahdollistamaan ennusteprosessien automatisointia sekda mallien nopeamman

suorituksen verrattuna aiempiin teknologioihin.

Tekodlyn keskeisimmat hyddyt verrattuna perinteisiin malleihin liittyvat tarkkuuden
parantumiseen seka inhimillisten virheiden vahentymiseen. Perinteisissa menetelmissa
tyon tekijoiden optimistiset luulot tai myyntitavoitteiden sekoittaminen varsinaiseen
kysyntdennusteeseen saattaa heikentda ennustetarkkuutta, mutta tekoalypohjaiset
algoritmit kykenevat objektiivisempaan ja reagoivampaan analyysiin. Tekodlyn tuomien
tarkempien ennusteiden avulla verkkokaupat voivat optimoida varastonhallintaansa,
vahentdda hukkaa ja parantaa asiakastyytyvdisyyttd varmistamalla tuotteiden

saatavuuden, sesongista tai kampanjasta riippumatta.

Haasteet tekodlyn hyddyntamisessa liittyvat datan laatuun, ymmarrettavyyteen seka
teknologian nopeaan vaihtuvuuteen. Ennustemallien luotettavuus on riippuvainen
historiallisesta datasta, ja puutteellinen aineisto voi johtaa vaaristyneisiin tuloksiin.

Lisdaksi monimutkaiset syvaoppimisen mallit voivat muodostua niin kutsutuiksi mustiksi
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laatikoiksi, joiden paatoksentekoprosessia on haastavaa selittaa liikkeenjohdolle, joka
johtaa tekodlyn luottamuksen heikentymiseen. Yrityksilta vaaditaan myds jatkuvaa
sopeutumiskykya ja asiantuntemusta, jotta kdytossa olevat mallit pysyvat toimivina
markkinatilanteeseen nahden.

Lopuksi voidaan todeta, ettd tekodly tarjoaa merkittavia mahdollisuuksia
verkkokauppojen liiketoiminnan kehittamiselle seka tehokkaammalle paatoksenteolle.
Vaikka kayttéonotto vaatii investointeja ja asiantuntemusta, sen tarjoama etu reagoida
nopeasti jatkuvasti muuttuviin markkinoihin tekee siita valttamattoman osan

nykyaikaista verkkokauppastrategiaa.
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Liitteet

Liite 1. Tekodlyn kaytto tutkielmassa

Tutkielmassa on hyddynnetty Google Geminia tekstin jasentelyyn, kielelliseen
tarkistukseen ja rakenteen selkeyttamiseen. Tekodlyn kdyttoon liittyvat riskit on

huomioitu, ja vastuu tutkielman sisallosta on tutkielman tekijalla.



