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TIIVISTELMA:

Rahoitusmarkkinoiden teknologinen murros, erityisesti koneoppimisen ja generatiivisen
tekodlyn nopea kehitys, asettaa sijoittajalle sekd uusia analyyttisia mahdollisuuksia etta
tunnistamattomia uhkia. Ymmarrys siitd, mita nama teknologiat kdytdnnossa voivat tehda ja
missa niiden kayttd voi menna pieleen, on noussut keskeiseksi taidoksi niin yksityissijoittajille
kuin rahoitusalan ammattilaisille.

Tassd kandidaatintutkielmassa selvitetdan kirjallisuuskatsauksen menetelmin, miten
koneoppiminen soveltuu osakekurssien ennustamiseen ja miten generatiivinen tekoaly
tdydentdd naitd kvantitatiivisia menetelmia laadullisen informaation kasittelyssa.
Tutkimuskysymys kattaa molempien teknologioiden mahdollisuudet ja ongelmat sijoittajan
nakokulmasta. Tiedonhankinta on toteutettu kansainvalisia tieteellisia tietokantoja ja
vertaisarvioituja lahteita hyodyntaen.

Kirjallisuuskatsauksen perusteella koneoppimismallit, erityisesti LSTM-pohjainen
syvdoppiminen ja ensemble-menetelmat, kykenevdt tuottamaan tilastollisesti merkitsevaa
ennustetarkkuutta lyhyen aikavalin osakekurssikehityksessa. Generatiivinen tekodly tarjoaa
puolestaan systemaattisen vaylan laadulliseen informaatioon, jota perinteiset numeeriset mallit
eivat tavoita. Teknologiat tdydentdvat toisiaan, eivat kilpaile keskenddn. Kumpaankin liittyy
kuitenkin kriittisid rajoitteita: koneoppimisessa ylisovittuminen ja ldpindkymattomyys,
generatiivisessa tekoalyssa hallusinaatioalttius. Ndiden ymmartaminen on ehdoton edellytys
vastuulliselle soveltamiselle.

AVAINSANAT: koneoppiminen, tekodly, osakekurssien ennustaminen, suuret kielimallit,
sijoittajan tyokalut, sentimenttianalyysi
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1 Johdanto

Koneoppiminen ja tekodly eivdt ole enda pelkastaan teknologia-alan erikoisuus, vaan ne
muuttavat perusteellisesti tapaa, jolla rahoitusmarkkinoilla tehddaan paatoksia.
Algoritmit kasittelevat hinta-aineistoa, uutisvirtaa ja tilinpaatoksia nopeudella, joka
ylittaa inhimillisen kapasiteetin moninkertaisesti. Yksityissijoittajan saataville on
avautumassa analyyttisia valmiuksia, jotka aiemmin edellyttivat institutionaalisten
toimijoiden resursseja. Tama kehitys ei kuitenkaan ole yksiviivainen mahdollisuus:
teknologioihin liittyy systemaattisia heikkouksia, joiden tunnistaminen on keskeista
niiden vastuulliselle hyodyntamiselle. Tassa tutkielmassa systematisoidaan, mita
koneoppiminen ja generatiivinen tekoaly voivat sijoittajalle kdytannossa tarjota ja missa

niiden kayttd voi menna pieleen.

Analyysi ja paatoksenteko rahoitusmarkkinoilla ovat kokeneet merkittavan murroksen
teknologian ja datan kdyton kehittyessa. Tekodly ja koneoppiminen (ML, Machine
Learning) ovat teknologisista tydkaluista keskiossa suurien datamaarien kasittelykykynsa
ansiosta. Tama on erityisen merkityksellista nykyisella big datan aikakaudella. Big datalla
(tai massadatalla) tarkoitetaan kaikkea sita tietoa, joka tallentuu lahestulkoon jokaisesta
tekemastamme liikkeesta digitaalisilla alustoilla jarjestelemattémiin datamassoihin, joita
puolestaan hyddyntamalla voimme saada keskeista tietoa niin rahoitusinstrumenttien
kayttaytymisesta kuin myds makrotaloudellisista suhdanteista (Aldridge & Avellaneda,

2021).

Maarallisen kasittelykykynsa lisdaksi koneoppiminen mahdollistaa epalineaaristen
kuvioiden ja monimutkaisesti rakentuneen datan hyodyntamisen siina, missa perinteiset
lineaariset mallit olisivat samaan tehtdvaan liilan kompel6ita (Bartram ym., 2021).
Osakemarkkinoiden dynaaminen Iluonne vaikeuttaa staattisten analyysimallien
soveltamista, mutta syvdaoppimisarkkitehtuurit, erityisesti toistuvat neuroverkot ja LSTM
(Long Short-Term Memory), ovat osoittaneet merkittdvdd ennustevoimaa lyhyen

aikavalin osakekurssimuutoksissa (Fischer & Krauss, 2018).



Koneoppimisen rinnalle on noussut generatiivinen tekoaly, jonka keskeisimpana
ilmentymana toimivat suuret kielimallit (Large Language Models, LLM). Siind missa
perinteinen koneoppiminen on optimoitu strukturoidun numeerisen datan analyysiin,
suuret kielimallit on suunniteltu luonnollisen kielen ymmartamiseen ja tuottamiseen,
mika avaa sijoittajalle paasyn laadullisiin informaatioldhteisiin, kuten tilinpaatoksiin,
tulospuheluihin ja uutisvirtaan (Brown ym., 2020). Koneoppiminen ja generatiivinen
tekodly muodostavat siten toisiaan tdydentavan kokonaisuuden, ja tata kokonaisuutta

tarkastellaan tassa tutkielmassa sijoitustoiminnan nakékulmasta.

Kaytannon tasolla tama tarkoittaa, ettd koneoppiminen voi tunnistaa toistuvia
tilastollisia kuvioita historiadatasta ja rakentaa niiden perusteella ennustemalleja, mutta
se ei pysty ennakoimaan ennenndakemattomia markkinashokeja. Generatiivinen tekoaly
puolestaan voi tiivistda tulosraportteja, luokitella uutisvirtaa ja vastata sijoittajan
kysymyksiin luonnollisella kielelld, mutta saattaa samalla tuottaa sisall6llisesti uskottavaa
mutta faktuaalisesti virheellista tietoa. Mahdollisuuksien ja riskien tasapainoinen

arviointi on se viitekehys, jonka tama tutkielma pyrkii tarjoamaan.

1.1 Tavoite ja tutkimusmenetelmat

Tama kandidaatintyo on kirjallisuuskatsaus, joka tarkastelee, miten koneoppiminen ja
generatiivinen tekoaly soveltuvat sijoittajan tyokaluiksi. Koneoppiminen kaydaan lapi
seka teoreettiselta pohjalta ettd sen soveltamisen kautta osakekurssien ennustamisessa.
Lisaksi tarkastellaan, miten generatiivinen tekoaly, etenkin suuret kielimallit, tdydentaa
koneoppimismenetelmia laadullisen informaation kasittelyssa. Tavoite on arvioida
molempien teknologioiden mahdollisuuksia ja rajoitteita rahoitusalan nakékulmasta
seka verrata niitd perinteisesti kdytettyihin analyysimenetelmiin. Ty6 pyrkii vastaamaan

tutkimuskysymykseen:



Miten sijoittaja voi hyétyd koneoppimisen ja generatiivisen tekodlyn soveltamisesta
osana sijoitusprosessia, mitid ongelmia néiden teknologioiden kéyttimiseen liittyy, ja
miten koneoppimismenetelmiit suhteutuvat perinteisiin analyysimenetelmiin ja

generatiiviseen tekodilyyn sijoittajan ndkékulmasta.

Tiedonhankinta tata kandidaatinty6ta varten on tehty hyddyntden Google Scholar
hakukonetta, Tritonian Finna e-kirjastoa ja Tritonian LibGuidesista 16ytyvia tietokantoja,
kuten Scopus ja SpringerLink. Taman lisdksi relevanttien tieteellisten |3hteiden
I6ytamista varten, ldhteiden itsensa tutkimiseen ja oikeinkirjoituksen tarkistamiseen on
hyodynnetty generatiivista tekodlya (ChatGPT, ScholarGPT, Google Gemini, Claude
Sonnet 4.5 ja ChatPDF). Kaikki tiedonhakutyo tutkielmaa varten on suoritettu englanniksi

hakutulosten maksimoimiseksi.

Tieteellisia lahteita tata tutkielmaa varten |6ytyi runsaasti, ja tiedonhakua on suoritettu
seka aika- ettd relevanssijarjestyksessa. Lahteiksi on priorisoitu aiheesta julkaistut ja
vertaisarvioidut kirjat, joita seuraa luotettaviin ja arvostettuihin alustoihin julkaistut
tieteelliset artikkelit. Tarked osa tata kandity6ta on generatiivisen tekodlyn tehokas
hyddyntaminen osana tutkimustyota. Relevanttien lahteiden |6ytaminen ja tieteellisten
tekstien informaation omaksuminen vaatii generatiivisen tekodlyn kouluttamista
antamalla palautetta ja uudelleenkysymalla oikeita kysymyksia (prompting). Taulukoihin
1 ja 2 on koottu kdytetyimmat generatiiviselle tekoédlylle annetut kehotteet (promptit)
sekd hakukoneissa kaytetyt hakusanat tutkielman toistettavuuden varmistamiseksi.
Tekodlyn ehdottamat lahteet on hakujen jalkeen tutkittu perusteellisesti generatiivisen

tekoalyn hallusinoinnin estamiseksi.



Taulukko 1. Tiedonhaussa kdytetyt generatiivisen tekodlyn kehotteet (promptit)

Teach me everything there is to know
about X and only use peer reviewed

scientific sources. Cite your sources.

Find me the most relevant scientific and
peer reviewed sources about machine

learning in investments

Teach me all the key points about this pdf

Prioritize books, then peer reviewed
articles and find me the most important
sources for my thesis about machine
learning in stock price predictions, and
artificial intelligence in the investment

process

Give me an in depth breakdown of the

following article/book

What are the most important scientific
and peer reviewed sources for machine
learning and artificial intelligence in

investing?

Find me the pages from this book that

cover subject x

Find me scientific AND peer reviewed
sources for my bachelors thesis; Machine
learning and artificial intelligence as an
investors tool; Literature review about
stock price predictions with machine
learning models and the use of artificial
intelligence as a part of the investment

process

How can machine learning/artificial
intelligence be applied to x? ONLY use
scientific peer reviewed sources and give

me the links to all the sources used.

Give me more examples and this time
focus on X
learning/neural

X=( /machine

networks/portfolio  optimization/stock
price prediction/investing

artificial intelligence/)




Taulukko 2. Tietokantahauissa kdytetyt hakusanat

Machine learning AND investments Machine learning AND portfolio
Machine learning AND arbitrage Machine learning AND stocks
Machine learning AND finance Machine learning AND investing
Neural networks AND stocks Neural networks AND finance
Artificial intelligence AND investing Artificial intelligence AND stocks
LLM AND investing LLM AND stocks

Deep learning AND portfolio Deep learning AND stock prices
Algorithms AND investing Statistics AND finance

Data science AND investing Data science AND finance

Seka hakukoneissa ettd generatiivisen tekodlyn kanssa hakusanoista ja prompteista on

kaytetty myos niiden yhdistelmia ja variaatioita.

1.2 Tutkimuksen rakenne

Tama kandidaatintutkielma jatkuu johdannon jalkeen koneoppimisen maaritelmaan ja
eri koneoppimismalleihin syventymalla. Luvun tarkoitus on rakentaa teoreettinen pohja,
jossa lukijalle muodostuu ymmarrys koneoppimisen perusperiaatteista ja keskeisista
arkkitehtuureista. Kolmannessa luvussa tutkitaan osakekurssien ennustamista
koneoppimisen avulla: analysoidaan, millaisia malleja ja rakenteita kirjallisuudessa on
hyodynnetty  ennustamistehtdvissa, millaisia  haasteita rahoitusmarkkinoiden
ennustettavuuteen liittyy, ja mita koneoppimiskirjallisuuden tulokset kertovat suhteessa
perinteisiin menetelmiin. Neljads luku on omistettu generatiiviselle tekoalylle sijoittajan
tyokaluna: luvussa kdydaan lapi suurten kielimallien kehitys, konkreettiset sovellukset
rahoitusmarkkinoilla, sekd niiden rajoitteet ja riskit kriittisesti arvioiden. Viidennessa
luvussa tehddin johtopaatokset, joissa tarkastellaan molempien teknologioiden
laajempaa merkitystd eri sidosryhmien, kuten vyksityissijoittajien, finanssialan

instituutioiden, sijoituspalveluammattilaisten ja alan opiskelijoiden, ndkokulmasta.
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2 Koneoppimisen maarittely

Koneoppiminen on yksi 2000-luvun vaikuttavimmista teknologioista, joka on muuttanut
perusteellisesti tapaa, jolla tietokoneet prosessoivat informaatiota ja tekevat paatoksia.
Taman kappaleen tarkoituksena on tarjota lukijalle ymmarrys koneoppimisen
perusperiaatteista ja eri koneoppimisarkkitehtuureista. Kappale toimii teknisena
perustana myohemmin tutkielmassa esiteltdville sovelluksille rahoituksen alalla.
Perusteiden ymmartaminen on olennaista, jotta koneoppimisen menetelmia voidaan

arvioida sijoitustoiminnan ja markkinaennusteiden kontekstissa.

Koneoppiminen on tietotekniikan osa-alue, joka tutkii algoritmien ja tilastollisten mallien
kehittamista ja niiden vaikutusta siihen, miten tietokoneohjelma pystyy parantamaan
suoriutumiskykydan tietyssa tehtavassa ilman uutta ohjelmointia annetun datan

perusteella. Erds klassinen ja yleisesti kdytetty maaritelma koneoppimiselle on:

“Tietokoneohjelman sanotaan oppivan kokemuksesta E tietyn tehtévdluokan T suhteen
ja suorituskykymittarin P mukaan, jos sen suorituskyky tehtdvissd T, mitattuna mittarilla

P, paranee kokemuksen E myétd.” (Mitchell, 1997, s. 2; suomennos tekijan)

Maaritelmasta on hyva nostaa esille oppimisen mitattavuus, joka erottaa koneoppimisen

muusta sdantopohjaisesta ohjelmoinnista.

Koneoppiminen voidaan ndhda myos tilastollisena haasteena, jossa syotteiden (input) ja
vasteiden (output) valista riippuvuutta pyritdan estimoimaan funktiolla siten, ettd sama
malli on myohemmin yleistettavissa aikaisemmin ndkemattomaan dataan (Hastie ym.,
2009). Kaytetyimmat menetelméat tdman saavuttamiseksi ovat yleensa tilastollinen
paattely, todennakdisyysteoria ja optimointi. Jotta saatu malli olisi laajemmin

kayttokelpoinen, keskitssa ovat joustavuus ja yleistettavyys.

Koneoppiminen voidaan ymmartada myos tilastollisen mallinnuksen evoluutiona. Kuten

Goodfellow ym. (2016) toteavat: ”"koneoppiminen on pohjimmiltaan sovellettua
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tilastotiedettd, jossa painotetaan tietokoneiden kdyttéd monimutkaisten funktioiden
tilastolliseen  estimointiin  ja  vdhennetddn painoarvoa ndiden  funktioiden

luottamusviilien todistamiselta” (s. 96).

Tastd madritelmasta voidaan tulkita, ettd vaikka koneoppiminen jakaa perusteita
klassisen tilastotieteen kanssa, se asettaa laskennalliset I3ahestymistavat ja
monimutkaisten suhteiden mallintamisen perinteisten paattelymenetelmien edelle.
Koneoppimisen laskennallinen painotus mahdollistaa sellaisen datan analysoimisen,

joka olisi mahdotonta perinteisilla tilastotieteellisilla menetelmilla.

2.1 Koneoppimismallit ja kolmijako

Tyypillisesti koneoppiminen jaetaan kolmeen alalajiin: ohjattu oppiminen (supervised
learning), ohjaamaton oppiminen (unsupervised learning) ja vahvistusoppiminen
(reinforcement learning) (Hastie ym., 2009). Ohjatussa oppimisessa mallia opetetaan
syoOte-vaste-pareilla. Tatda hyodynnetdan yleisimmin luokittelu- ja regressiotehtavissa.
Ohjaamattomassa oppimisessa vasteita ei anneta valmiiksi, vaan tavoitteena on antaa
koneen tunnistaa datasta rakenteita ja ryhmia. Vahvistusoppimisessa agentti
vuorovaikuttaa dynaamisesti ymparistonsa kanssa. Agentille ei anneta suoraan
toivottuja vasteita, vaan se ohjaa toimintaansa palautteen muodossa saatavien
palkkioiden ja rangaistusten perusteella, pyrkien kokeilun ja erehdyksen kautta

maksimoimaan kumulatiivisen hyédyn (Sutton & Barto, 2018).

2.1.1 Ohjattu oppiminen

Ohjattu oppiminen kattaa sisadlldan laajimmin kaytetyt koneoppimismallit rahoitusalalla.
Siind algoritmeja opetetaan niin sanottujen merkittyjen aineistojen avulla, joissa
jokaiselle sy6tehavainnolle on liitetty vastaava kohdemuuttuja. Oppimisen tavoitteena
on muodostaa kuvausfunktio, joka pystyy ennustamaan uusien, aiemmin
nakemattomien syotteiden tulokset mahdollisimman tarkasti koulutusaineistosta

tunnistettujen rakenteiden perusteella. Tama lahestymistapa soveltuu erityisen hyvin
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rahoituksen ennustetehtaviin, joissa historiallista dataa tunnetuilla toteumilla on

saatavilla (Bishop, 2006).

Ohjattu oppiminen jakautuu kahteen paatehtavaluokkaan: luokitteluun ja regressioon.
Luokittelutehtdvissa ennustetaan toisistaan eroavia kategorisia lopputuloksia, kuten
nouseeko vai laskeeko osakkeen arvo tai onko yksittdinen maksutransaktio luonnoltaan
epdilyttava tai vilpillinen. Regressiotehtdvissd puolestaan ennustetaan jatkuvia
numeerisia arvoja, kuten rahoitusinstrumentin tulevaa hintaa tai sijoitusportfolion
tuottoa. Valinta luokittelu- ja regressiomuotoilun valilla riippuu ennusteiden tavoitteesta

ja siitd, miten tuloksia hyodynnetdan sijoituspdaatoksenteossa (Hastie ym., 2009).

Rahoituksessa vyleisesti kaytettyja algoritmeja ovat muun muassa lineaarinen ja
logistinen regressio, jotka tarjoavat tulkittavia perusmalleja. Tukivektorikoneet (Support
Vector Machines, SVM), jotka soveltuvat monimutkaisten paatosrajojen
muodostamiseen; paatéspuut ja random forest -menetelmat, jotka kykenevat
mallintamaan epalineaarisia riippuvuuksia; gradienttitehostusmenetelmat (esim.
XGBoost), jotka saavuttavat usein huipputason ennustustarkkuuden; seka neuroverkot,
jotka voivat mallintaa erittdin monimutkaisia rakenteita, mutta edellyttavat usein suuria
aineistoja ja huolellista regularisointia (Bartram ym., 2021). Ohjatun oppimisen
tehokkuus riippuu ratkaisevasti koulutusaineiston laadusta ja edustavuudesta, mika voi

olla haastavaa rahoitusymparistossa, jossa markkinaolosuhteet muuttuvat.

Ohjatun oppimisen sovellukset rahoitusalalla ulottuvat ennustetehtavien ulkopuolelle.
Lee (2007) osoitti tukivektorikoneiden soveltuvan luottoluokitusten ennustamiseen
yritysdatalla, saavuttaen paremman tarkkuuden kuin logistinen regressio tai
neuroverkko vastaavalla aineistolla. Tulokset havainnollistavat koneoppimisen laajaa
kdyttopotentiaalia rahoitusalan  luokittelutehtdvissd, joissa pdatosrajat ovat

epalineaarisia.
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2.1.2 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattomassa oppimisessa kaytetddan merkitsemattémia aineistoja, joista malli
pyrkii 10ytamaan sisdisia rakenteita, saanndnmukaisuuksia ja keskindisia riippuvuuksia
ilman ennalta maaritettyja kohdemuuttujia. Ohjaamattoman oppimisen algoritmit
tutkivat dataa l6ytadkseen merkittavia riippuvuuksia, vahentadkseen moniulotteisuutta
tai havaitakseen poikkeamia. Tama koneoppimisen alalaji on erityisen hyodyllinen
rahoitusalan alueilla, joilla merkityn datan saaminen on haastavaa, kallista, tai joilla

tutkiva analyysi on ensisijaista (Bishop, 2006).

Merkittavimpia tekniikoita ohjaamattomassa oppimisessa ovat klusterointi (clustering)
ja ulottuvuuden pienentaminen (dimensionality reduction). Klusterointialgoritmit, kuten
k-means, jakavat aineiston samankaltaisten havaintojen ryhmiin. Rahoituksessa tata on
hyodynnetty esimerkiksi osakkeiden ryhmittelyyn kaupankayntikayttaytymisen
perusteella tai sijoittajien segmentointiin. Ulottuvuuden pienentamismenetelmat, kuten
padakomponenttianalyysi (Principal Component Analysis, PCA) ja autoenkooderit,
muuntavat korkeaulotteisen datan tiivimpdaan muotoon sdilyttden olennaisen
informaation. Naita voidaan kayttda esimerkiksi riskitekijoiden tunnistamiseen ja

kohinan vahentamiseen (Consoli ym., 2021).

2.1.3 Vahvistusoppiminen

Vahvistusoppiminen eroaa tyyliltadn merkittavasti kahdesta edellisestd mallista. Sen
sijaan, ettd oppiminen perustuisi staattiseen aineistoon, koneoppimisagentti kokeilee
erilaisia toimintoja ja saa palautetta palkkioiden tai rangaistusten muodossa. Oppimisen
tavoitteena on |6ytaa strategia, joka maksimoi kumulatiivisen pitkan aikavalin palkkion.
Tatd viitekehystd mallinnetaan usein Markovin paatosprosessin (Markov Decision
Process, MDP) avulla, joka tarjoaa matemaattisen rakenteen perakkaiseen

paatoksentekoon epdvarmuuden vallitessa (Sutton & Barto, 2018).
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Vahvistusoppiminen on uutta tietoa etsivan ja vanhaa tietoa hyodyntavien toimintojen
tasapainoa. Koneoppimisagentin on toisaalta kokeiltava uusia toimintoja (eksploraatio)
ja toisaalta hyodynnettavda jo tunnettuja, toimiviksi havaittuja toimintatapoja
(eksploitaatio). Tama jatkuvasti muuttuva prosessi tekee vahvistusoppimisesta
erinomaisesti soveltuvan ongelmiin, joissa paatokset tehdaan perakkadin, kuten
algoritmisessa kaupankaynnissa tai dynaamisessa portfolioallokaatiossa (Zhang ym.,
2020). Viimeaikaiset edistysaskeleet syvadvahvistusoppimisessa tarjoavat lupaavia
mahdollisuuksia mukautuvien kaupankayntistrategioiden kehittamiseen (Bartram ym.,

2021).

2.2 Syvaoppiminen ja neuroverkkoarkkitehtuurit

Syvdoppiminen on koneoppimisen alahaara, joka perustuu keinotekoisiin
neuroverkkoihin (ANN), joissa on useita toisiinsa kytkettyja solukerroksia (nodes). Tama
mahdollistaa datan hierarkkisten esitystapojen automaattisen oppimisen. Tutkimukset
ovat osoittaneet, ettd syvaoppimistekniikat, erityisesti takaisin syottavat ja
konvoluutioneuroverkot, paihittavat johdonmukaisesti perinteiset

koneoppimismenetelmat rahoitusmarkkinoiden ennustetehtavissa (Consoli ym., 2021).

2.2.1 Keinotekoisen neuroverkon perusteet

Keinotekoiset neuroverkot (Artificial Neural Networks, ANN) koostuvat toisiinsa
kytketyista prosessointiyksikdistd, neuroneista, jotka on organisoitu kerroksiksi.
Jokaisella kytkennallda on painokerroin w, joka sdatelee signaalin voimakkuutta.
Koulutusprosessissa naita painoja saadetdaan vastavirta-algoritmilla (backpropagation),
joka hyodyntaa gradienttimenetelmaa virhefunktion (loss function) minimointia varten

(Goodfellow ym., 2016).

Tyypillinen neuroverkko kasittda syotekerroksen, yhden tai useamman piilokerroksen
seka ulostulokerroksen. Verkon syvyys, eli piilokerrosten lukumaara, maarittda sen kyvyn

oppia hierarkkisia rakenteita. Siina missa matalat verkot ovat rajoittuneita, syvat verkot
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taas kykenevat tavoittamaan yha abstraktimpia piirteitd perakkaisilla tasoilla (Bishop,
2006). Epalineaariset aktivointifunktiot, kuten RelLU (Rectified Linear Unit),
mahdollistavat monimutkaisten suhteiden mallintamisen, joita ilman syvakin verkko

vastaisi vain lineaarista mallia (Goodfellow ym., 2016).

Kuvio 1. Yhden piilokerroksen MLP-verkon kustannusfunktion laskentagraafi

Lahde: Goodfellow ym. (2016, s. 216).

Kuviossa 1 esitetty laskentagraafi havainnollistaa vaiheittain, miten eteenpain syottavan
neuroverkon kokonaiskustannus muodostuu, kun yhden piilokerroksen monikerroksista
perceptronia (MLP) opetetaan ristientropiahavion ja painojen vaimennuksen (weight

decay) avulla (Goodfellow ym., 2016).

2.2.2 Takaisinkytketyt neuroverkot ja LSTM

Takaisinkytketyt neuroverkot (Recurrent Neural Networks, RNN) on suunniteltu
erityisesti sekvenssidatan kasittelyyn. Toisin kuin eteenpdin kytketyissa verkoissa, RNN-
verkot yllapitavat sisdista tilaa eli muistia, joka tavoittaa tietoa sekvenssin aiemmista

elementeistad (Goodfellow ym., 2016). Rahoitusmarkkinoilla, joilla data on luonteeltaan
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perakkdista ja aikariippuvaista, perinteiset mallit ovat usein riittdmattomia (Gu ym.,

2020).

Tavalliset RNN-verkot karsivat kuitenkin katoavan gradientin ongelmasta (vanishing
gradient), mika vaikeuttaa pitkan aikavalin riippuvuuksien oppimista. Hochreiter ja
Schmidhuber (1997) kehittivdit LSTM-verkoston (Long Short-Term Memory)
ratkaisemaan taman ongelman monimutkaisen porttimekanismin avulla. LSTM-yksikk®
sisdltdd seuraavat portit: unohdusportin (forget gate), joka maarittad, mita tietoa
aiemmasta tilasta hylataan; syoteportin (input gate), joka kontrolloi uuden tiedon
tallentamista; seka ulostuloportin (output gate), joka saatelee solun tilasta valitettavaa
informaatiota (Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Goodfellow ym., 2016). Ta ym. (2020)
osoittavat, ettd LSTM-arkkitehtuuri on erityisen tehokas kvantitatiivisessa
kaupankdynnissa, silla se kykenee sailyttamaan relevanttia markkinainformaatiota

pitkien aikasarjojen yli samalla, kun se suodattaa pois merkitykseténta kohinaa.

2.2.3 Konvoluutioneuroverkot

Konvoluutioneuroverkot (Convolutional Neural Networks, CNN) hyodyntavat
konvoluutiokerroksia, jotka soveltavat opittuja suodattimia paikallisten rakenteiden
havaitsemiseen. Keskeisia innovaatioita ovat paikallinen kytkeytyvyys, painojen
jakaminen ja koontioperaatiot (pooling), jotka tarjoavat invarianssia pienille siirtymille
(Goodfellow ym., 2016). Konvoluutiokerroksen vaiheita, eli konvoluutiota, epéalineaarista
aktivointia ja koontia, havainnollistetaan kuviossa 2. Vaikka CNN-verkot kehitettiin
kuvantunnistukseen, Consoli ym. (2021) toteavat niiden soveltuvan rahoitukseen, kun
aikasarjoja kasitelladn yksiulotteisina, tai kun teknisia indikaattoreita visualisoidaan
kuvamuotoon. Tutkimukset ovat osoittaneet, ettd CNN-kerrosten kaytto piirteiden
erottamiseen yhdistettynd LSTM-kerrosten ajalliseen mallinnukseen voi parantaa
ennustetarkkuutta merkittavasti verrattuna yksittaisiin arkkitehtuureihin (Consoli ym.,

2021).
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Kuvio 2. Konvoluutioneuroverkon kerroksen vaiheet kahden eri terminologian

mukaan
Comyplex laver terminolog Simple laver terminolbog
Mext Layer Mext Layer
Comvolutional Layver
Ponling stag FPooling Layer
[.ll-ll:lll slLage: - -
Detertor laver: Monlinearits
Mo linenr -
B I.'_.I'I' e recCilied Nisesar
e, rectified D
Clormvolintion sl Al Clormvolintion |:._'\.-'| :
A Fse transform A [T treansforim
. t
Inynat ter layer | I Iyt tor layvers

Lahde: Goodfellow ym. (2016, s. 336).

2.2.4 Transformerit ja tarkkaavaisuusmekanismit

Transformer-lahestymistapa on tuore kehitysaskel, jossa takaisinkytketyt (rekurrentit)
rakenteet korvataan tarkkaavaisuusmekanismilla (attention mechanism). Taman
ansiosta malli kykenee maarittdmaan eritasoisia tarkeysarvoja sekvenssin eri
elementeille riippumatta siitd, kuinka kaukana toisistaan ne sijaitsevat. Tama puolestaan
mahdollistaa rinnakkaislaskennan ja pitkan aikavalin riippuvuuksien tehokkaamman
kasittelyn verrattuna perinteisiin RNN-malleihin (Goodfellow ym., 2016). Aldridge ja
Avellaneda (2021) huomauttavat, ettd vaikka Transformer-mallit vaativat suuria
datamaaria, niiden kyky yhdistda tietoa useista erityyppisista dataldhteista (kuten uutis-

ja hintadatasta) tekee niistad lupaavan tyokalun moderniin rahoitusanalyysiin.

2.3 Opetusmenetelmat ja metodologiset nakokohdat

Koneoppimismallien onnistunut soveltaminen rahoitusmarkkinoilla edellyttaa

huolellisuutta mallien opetus- ja validointiprosesseissa. Koska rahoitusdata on
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luonteeltaan kohinaista ja epastationaarista, mallin ennustetarkkuus opetusdatassa ei

takaa sen asianmukaista toimintaa todellisissa markkinaolosuhteissa.

2.3.1 VYlisovittaminen ja regularisointi

Erds koneoppimisen keskeisistd haasteista on ylisovittaminen (overfitting). Siina malli
oppii opetusdatan liian tarkasti ja poimii siita kohinaa seka satunnaisia kaavoja, jotka
eivat yleisty uuteen dataan. Tamadn seurauksena malli suoriutuu erinomaisesti
opetusdatassa, mutta epdonnistuu hyvien tulosten saavuttamisessa aiemmin
nakemattomalla datalla. Ongelma on erityisen vakava rahoitussovelluksissa, silla
markkinoiden perustavanlaatuiset muutokset tarkoittavat, etteivat menneisyyden kuviot
valttamatta toistu tulevaisuudessa. Koska rahoitusaineistot ovat erittdin korkeaulotteisia
ja modernit mallit poikkeuksellisen joustavia, ndenndisten sdadnndonmukaisuuksien

(spurious patterns) havaitsemisen riski on huomattava (Hastie ym., 2009).

Regularisointina tunnetut tekniikat on suunniteltu vahentamaan ylisovittamista
rajoittamalla mallin monimutkaisuutta. Yleisimpia menetelmia ovat L1- (lasso) ja L2-
(ridge) regularisointi, joista kumpikin lisda virhefunktioon (loss function) sakkotermeja
suurista parametriarvoista. L1-regularisointi edistda harvuutta (sparsity) ajamalla osan
painokertoimista nollaan, jolloin se toimii samalla piirteiden valintana. Sitd vastoin L2-
regularisointi hillitsee painokertoimien kasvua tasaisemmin. Neuroverkoissa kdytetdaan
usein Dropout-menetelmaa, jossa neuroneja kytketdaan satunnaisesti pois paalta verkon
opetuksen aikana, jotta estetadn niiden liiallinen keskindinen yhteissopeutuminen (co-
adaptation) ja rohkaistaan kestavampien piirteiden oppimista. Aikainen pysdyttaminen
(early stopping) puolestaan katkaisee opetusprosessin heti, kun suorituskyky

validointidatassa alkaa heikentyd (Goodfellow ym., 2016).

Rahoituksessa asianmukainen validointimenetelméa on valttamaton, silla perinteinen k-
kertainen ristiinvalidointi  (k-fold  cross-validation) on  harvoin  soveltuva
aikariippuvuuksien ja ennakkotiedon vinouman (look-ahead bias) vuoksi. "Walk-

forward"-validointi, jossa malli opetetaan varhaisemmalla datalla ja testataan sitten sita
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seuraavalla ajanjaksolla, tarjoaa realistisempia arvioita suorituskyvysta. Tutkijoiden on
kuitenkin oltava valppaina, silla mallien toistuva hienosdatd validointitulosten
perusteella voi johtaa epdsuoraan ylisovittamiseen. Taman vuoksi lopullisen, tdysin
erillisen testijoukon (hold-out set) kdytté on valttamaton keino suojautua talta riskilta

(Aldridge & Avellaneda, 2021).

2.3.2 Mallin valinta ja hyperparametrien viritys

Koneoppimismalleissa on tyypillisesti lukuisia hyperparametreja, eli asetuksia ja
rakennevalintoja, jotka tutkijan on maaritettdva ennen varsinaisen opetusprosessin
alkamista ja joita malli ei opi suoraan datasta. Syvissa neuroverkoissa tallaisia ovat
esimerkiksi piilokerrosten lukumaara, gradienttioptimoinnin oppimisaskel (learning rate)
seka aktivaatiofunktioiden valinta. Koska kyseiset parametrit saadtelevat mallin
joustavuutta ja monimutkaisuutta, lilan aggressiivinen tai validointidataan liiallisesti
sovitettu parametrien optimointi kasvattaa merkittavasti ylisovittamisen riskia (Bishop,

2006).

Vakiintuneisiin optimointimenetelmiin lukeutuu perinteinen ruudukkohaku (grid search),
joka arvioi jokaisen ennalta maaritellyn parametriyhdistelman. Usein tehokkaammaksi
vaihtoehdoksi muodostuu kuitenkin satunnaishaku (random search) tai edistyneempi
bayesilainen optimointi, joka kykenee tilastollisesti ohjaamaan hakua kohti lupaavimpia
parametriavaruuden  osia. Rahoitusmarkkinoiden  kontekstissa  mallin  ja
hyperparametrien valinnan on oltava poikkeuksellisen vakaata: mallin on kyettava
yleistymaan  (generalization) myoOs  historiallisesta  aineistosta  poikkeaviin
markkinasuhdanteisiin (market regimes), eikd se saa pohjautua yksinomaan tietyn

historiallisen ajanjakson ominaispiirteisiin (Hastie ym., 2009).

2.3.3 Ensemble-menetelmat

Sen sijaan, ettd pyrittdisiin |6ytdmaan yksi tdydellinen malli, useiden eri mallien tai

paatossdadantdjen ennusteita voidaan yhdistdaa niin sanottujen ensemble-menetelmien
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avulla. Lahestymistavan matemaattinen perusta lepda siind, ettd useiden, osittain
toisistaan riippumattomien mallien yhdistaminen kumoaa yksittdisten mallien tekemia
satunnaisia virheitd, mika pienentaa lopullisen ennusteen varianssia ja parantaa mallin

vakautta (robustness).

Hastie ym. (2009) jakavat ensemble-menetelmat kolmeen paakategoriaan. Bootstrap-
aggregointi eli bagging pyrkii vihentdamaan varianssia opettamalla useita rinnakkaisia
malleja alkuperdisen opetusdatan satunnaisotoksilla ja laskemalla lopulta niiden
tuottamien ennusteiden keskiarvon (tunnetuimpana esimerkkina satunnaismetsat eli
Random Forests). Boosting puolestaan perustuu mallien perdkkdiseen opettamiseen,
jossa kukin uusi iteraatio keskittyy korjaamaan aiempien heikkojen mallien (weak
learners) tekemia virheita. Kolmas ldhestymistapa, stacking, kayttaa erillistd metamallia
oppiakseen, mika on optimaalinen tapa painottaa ja yhdistaa eri perusmallien tuottamat

ennusteet.

2.3.4 Kaytannon haasteet ja "musta laatikko” -ongelma

Vaikka edella mainitut edistyneet menetelmat parantavat mallien ennustustarkkuutta,
koneoppimisen kaytannon soveltamiseen rahoitusalalla liittyy merkittavia haasteita.
Erityisesti syvissa neuroverkoissa esiintyy kriittinen 'musta laatikko' (black box) -ongelma:
paatosten taustalla oleva monimutkainen paattelyketju on ihmiselle usein tadysin
lapindakymaton (Bartram ym., 2021). Paatoksentekoprosessi voi olla rakenteeltaan joko
tdysin  piilossa  tai  yksinkertaisesti  liilan  korkeaulotteinen  tulkittavaksi.
Rahoitusmarkkinoilla tdma lapindkymattomyys on vakava ongelma, silla
institutionaalisten sijoittajien ja sdadantelyviranomaisten on pystyttava ymmartamaan ja
auditoimaan riskin taustatekijat, eikd pelkkd mallin tuottama lopputulema ole riittava

peruste sijoituspaatokselle.

Lisdksi koneoppimismallien toimivuus ja luotettavuus ovat taysin riippuvaisia niille

syotetyn datan laadusta. Mikali opetusdata on virheellistd, vinoutunutta (biased) tai ei
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edusta riittavalla laajuudella erilaisia markkinaolosuhteita, mallin tuottamat tulokset

ovat vaistamatta puutteellisia (Bartram ym., 2021).
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3 Osakekurssien ennustaminen koneoppimismallien avulla

Osakekurssien tarkka ennustaminen on ollut vuosikymmenten ajan yksi sijoittajien ja
tutkijoiden keskeisimmista tavoitteista. Samalla se kuuluu rahoitusalan kiistanalaisimpiin
aiheisiin, silla  kysymys ennustettavuudesta kytkeytyy kiintedsti markkinoiden
tehokkuuden teoriaan. Tehokkaiden markkinoiden hypoteesi (Efficient Market
Hypothesis, EMH) esittdd, ettd arvopapereiden hinnat heijastavat valittomasti kaikkea
saatavilla olevaa informaatiota, minkda vuoksi systemaattisten ylituottojen
saavuttaminen on mahdotonta ilman lisdriskin ottamista (Fama, 1970). Mikali tama
oletus pitdisi ehdottomasti paikkansa, osakekurssien suunnan ennustaminen olisi

periaatteessa mahdotonta.

Kaytannén empiirinen tutkimus on kuitenkin osoittanut, ettei ajatus tdydellisesta
tehokkuudesta aina pade. Esimerkiksi momentum-ilmio, erilaiset arvoanomaliat seka
riskipreemioihin kytkeytyvat systemaattiset tekijat osoittavat, etta markkinahinnoissa
voi esiintya vahintaankin tilapaista ennustettavuutta. Akateemisen keskustelun ydin ei
siten ole pelkdstdan siind, voidaanko osakekursseja ennustaa, vaan pikemminkin siina,
missd maarin anomaalista ennustettavuutta voidaan hyodyntda, millad aikahorisonteilla

ja millaisin menetelmin.

Koneoppimisen nopea yleistyminen rahoitustutkimuksessa vastaa suoraan tdhan
haasteeseen. Siind missa perinteiset ekonometriset mallit nojaavat usein tiukasti
maariteltyihin lineaarisiin  oletuksiin ja kiinteisiin  funktionaalisiin muotoihin,
koneoppimismenetelmat ovat vahvasti datalahtoisia. Ne kykenevdt oppimaan
monimutkaisia ja epaélineaarisia riippuvuuksia suoraan havaintodatasta ilman
voimakkaita  teoreettisia  ennakko-oletuksia  (Hastie ~ym., 2009). Koska
rahoitusmarkkinoiden ilmiét ovat tyypillisesti erittdin korkeaulotteisia ja dynaamisia,
tdma menetelmallinen joustavuus muodostaa keskeisen teoreettisen perusteen

koneoppimisen kaytolle.
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Koneoppimisen soveltaminen sijoitustoiminnassa ei siten ole pelkka tekninen kysymys,
vaan se heijastaa syvallisempaa teoreettista nakemysta markkinoiden rakenteesta. Se
tosiasia, ettd koneoppimismallit kykenevat systemaattisesti  parantamaan
ennustetarkkuutta ja tuottamaan riskikorjattua ylituottoa, viittaa markkinoilla esiintyviin
monimutkaisiin sddanndénmukaisuuksiin, joita perinteiset lineaariset mallit eivat pysty
tavoittamaan. Tassa kontekstissa koneoppiminen toimii paitsi laskennallisena

ennustetydkaluna, myos tieteellisena valineena markkinadynamiikan ymmartamiseksi.

Viime vuosina koneoppimisen ja markkinatehokkuuden valinen suhde onkin noussut
laajemman teoreettisen kiinnostuksen kohteeksi. Kuten Gogas ja Papadimitriou (2021)
painottavat, koneoppimisen arvo taloustieteessa ja rahoituksessa ulottuu huomattavasti
pelkkda hintojen ennustamista pidemmalle: se tarjoaa vdlineita taloudellisten
taustarakenteiden, saannénmukaisuuksien ja sijoittajakayttaytymisen tunnistamiseen.
Tasta nakokulmasta osakekurssien ennustaminen asettuu luontevaksi osaksi laajempaa

modernia datatieteellista tutkimusperinnetta.

3.1 Rahoitusaikasarjojen ominaispiirteet ja ennustamisen haasteet

Osakekurssien ja -tuottojen mallintaminen eroaa luonteeltaan huomattavasti monista
muista aikasarjaongelmista. Rahoitusaikasarjoissa signaali-kohinasuhde on tyypillisesti
erittdin matala, jolloin markkinoiden satunnaisvaihtelu usein peittaa alleen mahdolliset
systemaattiset kuviot. Lisdksi tuottojen jakaumille ovat ominaisia paksut hannat (fat tails)
ja volatiliteetilla on taipumus klusteroitua ajallisesti (volatility clustering). Naiden
ominaispiirteiden vuoksi perinteinen lineaarinen mallinnus osoittautuu usein

riittdmattomaksi.

Klassiset ARIMA-mallit perustuvat oletukseen, ettd aikasarjaa voidaan kuvata
autoregressiivisten (AR) ja liukuvien keskiarvojen (MA) komponenttien avulla.
Menetelmadn soveltaminen edellyttdd joko datan alkuperdistd stationaarisuutta tai
vahintaan sarjan muuntamista stationaariseksi differensoimalla (Box & Jenkins, 1976).

Rahoitusaikasarjoissa stationaarisuusoletus on kuitenkin yleensa vain likimaarainen.
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Lisaksi ARIMA-mallien lineaarinen perusrakenne rajoittaa huomattavasti niiden kykya

mallintaa dynaamisia, ei-lineaarisia markkinasuhteita.

Ehdollisen heteroskedastisuuden huomioivat GARCH-mallit (Bollerslev, 1986) kehitettiin
vastaamaan nimenomaan volatiliteetin klusteroitumisen ongelmaan, ja ne ovat
osoittautuneet erittdin hyodyllisiksi riskin ennustamisessa. Vaikka GARCH-arkkitehtuurit
kykenevat mallintamaan tuottovarianssin ajallista dynamiikkaa tehokkaasti, niiden
padadasiallinen kayttotarkoitus on riskinmallinnus, ei instrumentin hintatason tai sen
kehityssuunnan ennustaminen. Taman vuoksi niiden kayttd kvantitatiivisessa
sijoitustoiminnassa painottuu ensisijaisesti salkun riskienhallintaan ja optioiden

hinnoitteluun tuottohakuisten strategioiden sijaan.

Neuroverkot tarjoavat joustavan ja tehokkaan vaihtoehdon volatiliteetin arviointiin.
Hamid ja Igbal (2004) osoittivat tutkimuksessaan, ettd neuroverkot kykenevat
ennustamaan S&P 500 -futuurien implisiittistda volatiliteettia perinteisia tilastollisia
malleja tarkemmin. Heidan tuloksensa vahvistavat, ettd neuroverkkojen kyky
epalineaariseen mallinnukseen on poikkeuksellisen arvokas ominaisuus kasiteltdessa
monimutkaisia rahoitusaikasarjoja, joille on tyypillistd volatiliteetin epasymmetrinen

klusteroituminen.

Teknisten mallinnushaasteiden lisdksi osakekurssien ennustamista vaikeuttaa
rahoitusmarkkinoiden adaptiivinen luonne. Mikali markkinoilta havaitaan historiallinen
ennustekuvio ja sitd aletaan hyodyntaa laajasti kaupankadynnissa, arbitraasimekanismit
ja kilpailupaine pyrkivat nopeasti havittamaan kyseisen anomalian. Taman seurauksena
koneoppimismallin suorituskyky ei ole staattinen ominaisuus, vaan se elda jatkuvassa
vuorovaikutuksessa markkinaympariston kehityksen kanssa. Historiallisella aineistolla
todennettu mallin aiempi toimivuus ei siten takaa tulevaa menestystd, mikd asettaa
merkittavid vaatimuksia mallien jatkuvalle paivittamiselle ja markkinadynamiikan

ymmartamiselle.
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3.2 Neuroverkot ja ei-lineaarinen mallinnus

3.2.1 Monikerroksiset perceptron-verkot

Monikerroksiset perceptron-verkot (MLP) kuuluvat rahoitusalan varhaisimpiin ja
tutkituimpiin koneoppimismalleihin. Niiden toiminta perustuu arkkitehtuuriin, jossa
syotemuuttujat  muunnetaan useiden piilokerrosten lapi  ei-lineaaristen
aktivaatiofunktioiden avulla. Tama joustavuus mahdollistaa monimutkaisten

funktionaalisten suhteiden approksimoinnin, mihin perinteiset mallit eivat kykene.

Maciel ja Ballini (2010) havaitsivat empiirisessa tutkimuksessaan, ettd MLP-verkot
saavuttivat useiden kansainvdlisten indeksien kohdalla noin 75 prosentin
suuntatarkkuuden, kun taas ehdollisen varianssin GARCH-malli ylsi vain 55-60
prosenttiin. Tama ei-lineaarisen mallinnuksen paljastama rakenteellinen etu ei jaanyt
vain tilastolliseksi, vaan se johti simuloiduissa kaupankayntistrategioissa huomattavasti
korkeampiin kumulatiivisiin tuottoihin. Vastaavia kaytannon hyotyja havaitsivat Desai ym.
(2011) tutkiessaan Intian osakemarkkinoita: neuroverkkoldhestymistapa tuotti
keskimaadrin noin 29 prosentin vuotuisen tuoton passiivisen strategian jadadessa 18
prosenttiin.  Ennustetarkkuuden parantuminen heijastui myos merkittavasti

korkeampana riskikorjattuna tuottona eli Sharpen lukuna.

MLP-verkkojen vankka suorituskyky on herattanyt laajaa vertailevaa tutkimusta. Guresen
ym. (2011) tutkivat kolmea erilaista keinotekoisten neuroverkkojen (ANN) arkkitehtuuria
NASDAQ-indeksin ennustamisessa ja osoittivat, etta joissakin tilanteissa yksinkertainen
perceptron-verkko  ylitti  monimutkaisempien  dynaamisten  arkkitehtuurien
suorituskyvyn. Havainto korostaa, ettei mallin monimutkaisuus itsessdan takaa parempia
tuloksia, vaan arkkitehtuurivalinta on aina sovitettava kasilla olevaan datarakenteeseen.
Kuten Tkac¢ ja Verner (2016) kahden vuosikymmenen kirjallisuutta kattavassa
katsauksessaan vahvistavat, neuroverkot ovat vakiinnuttaneet paikkansa erityisesti

rahoitusalan luokittelu- ja ennustetehtavissa.
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Yksi neuroverkkojen keskeisistda vahvuuksista on niiden kyky hyddyntda historiatietoa
joustavasti. Moghaddam ym. (2016) tarkastelivat NASDAQ-indeksille tehtyja ennusteita
muuttamalla syoteikkunan pituutta. Kun havaintoikkunaa pidennettiin neljasta paivasta
yhdeksaan, mallin selitysaste ( R? ) kasvoi 0,89:std 0,96:een, ja samanaikaisesti
keskineliovirheen nelidjuuri (RMSE) pieneni systemaattisesti. Tulokset todistavat mallien

kyvyn oppia ja hyodyntda dynaamisesti muuttuvaa aikasarjadataa.

3.2.2 Rekurrentit verkot ja LSTM-arkkitehtuurit

Rahoitusaikasarjojen perdkkdinen eli sekventiaalinen luonne tekee takaisinkytketyista
neuroverkoista (RNN) teoreettisesti houkuttelevan vaihtoehdon. Toisin kuin eteenpdin
kytketyissd monikerroksisissa perceptroneissa (MLP), RNN-verkoissa on sisdinen
muistimekanismi, jonka avulla aikasarjan aiemmat havainnot vaikuttavat suoraan

tuleviin ennusteisiin.

Wu ym. (2017) totesivat tutkimuksessaan, ettd RNN-malli saavutti CSI 300 -indeksin
ennustamisessa pienemman keskineliovirheen nelidjuuren (RMSE) ja keskimdaardisen
suhteellisen itseisarvovirheen (MAPE) verrattuna perinteiseen MLP-malliin. Tama

havainto korostaa RNN-verkkojen rakenteellista etua aikariippuvuuksien mallintamisessa.

Erityisen vakuuttavaa on ndytto, joka perustuu pitkiin otoksen ulkopuolisiin (out-of-
sample) arviointijaksoihin. Fischer ja Krauss (2018) testasivat LSTM-mallia S&P 500 -
indeksin osakkeilla pitkalla aikavalilla ja havaitsivat sen tuottavan tilastollisesti
merkitsevaa ylituottoa (alfaa) silloinkin, kun transaktiokustannukset huomioitiin. Tama
viittaa siihen, ettd LSTM-verkkojen ennustekyky on siirrettdvissa kaytdnnon
kaupankayntistrategioihin, joskin markkinadynamiikan muutokset edellyttavat mallin
saannollistd paivittamista. Lisaksi Khodayari ym. (2020) osoittivat, ettd neuroverkot
kykenevat mallintamaan markkinavolatiliteetin ja sijoittajien paatoksenteon valista

epalineaarista dynamiikkaa tavalla, jota lineaariset mallit systemaattisesti aliarvioivat.
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Kuten luvussa 2.2.2 kasiteltiin, LSTM-arkkitehtuuri kehitettiin ratkaisemaan katoavan
gradientin ongelma (vanishing gradient problem), joka heikentdda huomattavasti
perinteisten RNN-verkkojen oppimiskykya (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Bao ym.
(2017) veivat tata kehitysta eteenpdin yhdistamalla aallokemuunnoksen (wavelet
transform), pinotut autoenkooderit ja LSTM-ennustimen edistyneeksi hybridimalliksi.
Heidan lahestymistapansa saavutti alle 1,2 prosentin MAPE-arvoja useille tutkituille
indekseille. Mallin mittaama Theilin U -epdvarmuuskerroin oli systemaattisesti
perinteisia ARIMA- ja MLP-malleja pienempi, mikda heijastui selvasti parempana

suorituskykyna kaupankayntisimulaatioissa.

Tallaiset hybridimallit edustavat nykytutkimuksen karkeda: ne yhdistavat datan
esikasittelyn, kuten kohinan suodatuksen, piirteiden erottamisen ja sekventiaalisen
ajallisen mallinnuksen yhdeksi yhtenaiseksi prosessiksi. Lahestymistapa huomioi
rahoitusdatan monikerroksisen luonteen ja monimutkaisuuden tehokkaammin kuin

erillisten arkkitehtuurien kaytto yksinaan.

3.3 Ensemble-menetelmat ja korkeaulotteinen osakedata

Puupohjaiset menetelmat, kuten satunnaismetsat (Breiman, 2001) ja gradient boosting
(Friedman, 2001), perustuvat useiden heikkojen oppijoiden (weak learners)
yhdistamiseen. Ndiden menetelmien suurin etu on niiden kyky kasitelld suuria ja
monimutkaisia piirreavaruuksia tekematta rajoittavia parametrisia ennakkoolotuksia

datan rakenteesta.

Taman osoittivat vakuuttavasti Gu, Kelly ja Xiu (2020), jotka analysoivat laajaa
Yhdysvaltain osakeaineistoa kayttden 94 yrityskohtaista ennustemuuttujaa seka lukuisia
makrotaloudellisia indikaattoreita. Heidan tuloksensa osoittivat, ettd boosting- ja
neuroverkkopohjaiset mallit saavuttivat huomattavasti pienemman  otoksen
ulkopuolisen ennustevirheen ja korkeamman selitysasteen (R?) verrattuna perinteiseen
lineaariseen regressioon. Kaytannon tasolla tdma parannus ennustetarkkuudessa

heijastui suoraan kaupankayntistrategioihin: koneoppimiseen perustuvien pitka-lyhyt-
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strategioiden (long-short) annualisoidut alfat ja Sharpe-luvut vylittivat selvasti

perinteisten menetelmien tuotot.

Tama havainto on merkittava erityisesti aineiston laajuuden ja pitkan arviointijakson
vuoksi. Se osoittaa konkreettisesti, ettd koneoppimisen tuoma lisdarvo korostuu
nimenomaan korkeaulotteisissa ymparistdissa, joissa perinteiset lineaariset mallit ovat
kykenemattomia hahmottamaan muuttujien valisia monimutkaisia ja epalineaarisia

vuorovaikutuksia.

3.4 \Vertailu klassisiin malleihin

Vaikka joissakin tapauksissa empiirinen naytté koneoppimisen puolesta on vakuuttavaa,
tutkimuskirjallisuus ei anna perusteita yksiselitteiselle johtopdatokselle sen
absoluuttisesta ylivertaisuudesta perinteisiin malleihin nahden. Makridakis ym. (2018)
osoittivat, ettd klassiset tilastolliset menetelmat sailyttavat vahvan kilpailukykynsa
lukuisten erilaisten aikasarjojen kohdalla. Vastaavasti DzikeviCius ja Stabuzyté (2012)
havaitsivat osakeindeksien mallinnuksessa, ettd perinteiset regressiomallit saavuttivat

kuukausitason ennusteissa jopa neuroverkkoja parempia tuloksia.

Se, etta eri mallien suhteellinen tehokkuus ei ole vakio, vaan riippuu voimakkaasti muun
muassa ennustehorisontista, datan rakenteesta ja tutkimusasetelmasta, korostaa
menetelmien erilaista luonnetta. Koneoppiminen tarjoaa poikkeuksellista joustavuutta
ja kykya ei-lineaaristen suhteiden mallintamiseen, kun taas klassisten mallien
vahvuutena sdilyvat niiden teoreettinen lapindakyvyys, rakenteellinen vakaus ja

tehokkuus pienemmilla aineistoilla.

3.5 Tutkimustulosten ja menetelmien arviointi

Koneoppimismenetelmien suorituskyvyn luotettava arviointi rahoitusmarkkinoilla
edellyttda huolellista tutkimusasetelmaa. Koska syvaoppimisjarjestelmissa parametrien

maara on usein erittdin suuri suhteessa kaytettdvissd olevaan otoskokoon,
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ylisovittamisen (overfitting) riski on huomattava. Perinteinen satunnainen
ristiinvalidointi soveltuu rahoitusaikasarjoihin huonosti ennakkotiedon vinouman (look-
ahead bias) vuoksi. Taman vuoksi rullaavaan aikaikkunaan (rolling window) tai ns. walk-
forward-menetelmaan perustuva validointi on perustellumpaa, silld se simuloi
todellisessa sijoitustoiminnassa kohdattavaa informaatiovirtaa todenmukaisemmin

(Aldridge & Avellaneda, 2021).

Toinen keskeinen haaste liittyy kaupankayntikustannuksiin, jotka on ehdottomasti
huomioitava, jotta akateemisten mallien tulokset olisivat sovellettavissa kaytannon
salkunhoitoon. Vaikka useissa tutkimuksissa koneoppimisen avulla on saavutettu
tilastollisesti merkitsevaa ylituottoa (alfa), mallien vaatimasta tiheasta kaupankaynnista
koituvat transaktiokustannukset voivat helposti havittda strategian nettotuoton

(Bartram ym., 2021; Fischer & Krauss, 2018).

Kolmas merkittava este erityisesti syvaoppimismallien laajemmalle institutionaaliselle
hyddyntamiselle on niiden heikko tulkittavuus. Siind missa perinteisten lineaaristen
regressiomallien kertoimille voidaan suoraan antaa taloudellinen merkitys,
neuroverkkojen paatoksenteko perustuu monimutkaiseen painoarvojen jakautumiseen
piilokerroksissa muodostaen niin sanotun mustan laatikon (black box). Tama
l[apinakymattomyys vaikeuttaa sijoituspaatosten perustelemista seka

saantelyviranomaisille etta asiakkaille (Bartram ym., 2021).

3.6 Tulosten analyysi

Tassa luvussa tarkastellun kirjallisuuden perusteella koneoppimisen havaitaan
saavuttavan osaketuottojen ennustamisessa paremman tarkkuuden kuin perinteisten
lineaaristen mallien, erityisesti lyhyilla ennustehorisonteilla ja korkeaulotteisen datan
ympdristoissd. Esimerkiksi Gu ym. (2020) osoittivat laajaa Yhdysvaltain osakedataa
hyodyntavassa tutkimuksessaan, ettd sekd boosting-menetelmédt ettd neuroverkot
kykenivat pienentdmaan otoksen ulkopuolista keskinelidvirhettd (MSE) huomattavasti

verrattuna lineaariseen regressioon. Havainto on poikkeuksellisen merkittava, silla se
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todistaa koneoppimismallien tarjoaman ennustuskyvyn parantumisen olevan paitsi
tilastollisesti merkitsevaa, myds kdytannon sijoitustoiminnassa taloudellisesti

hyddynnettavaa etua

Arkkitehtuurianalyysi  osoittaa, ettd eri malliperheet soveltuvat erilaisiin
ennustamistehtaviin. LSTM-pohjaisilla malleilla on erityinen kyky hahmottaa
perakkdisten aikasarjojen riippuvuuksia: Wu ja Tingting (2017) totesivat RNN-mallien
saavuttavan matalamman RMSE:n kuin MLP-verkkojen, ja Fischer ja Krauss (2018)
osoittivat LSTM-verkkojen tuottavan huomattavaa alfaa osakevalintastrategioissa myos
transaktiokustannusten huomioimisen jdlkeen. Bao ym. (2017) kehittdaman aalloke-
LSTM-arkkitehtuurin kaltaiset hybridimallit ylittavat erillismallit yhdistamalla kohinan
suodatuksen, piirteiden erottamisen ja ajallisen mallinnuksen yhdeksi yhtenaiseksi
prosessiputkeksi. Myds ensemble-menetelmat, erityisesti satunnaismetsat (Breiman,
2001) ja gradient boosting (Friedman, 2001), vahentdvat tehokkaasti varianssia

pienentden siten ylisovittumisen riskia, joka on tyypillista yksittaisille malleille.

On tarkeada tehda tietty varaus verrattaessa tuloksia perinteisiin malleihin: olemassa
oleva Kkirjallisuus ei todista koneoppimisella olevan ehdotonta etulyéntiasemaa.
Makridakis ym. (2018) osoittivat, ettd klassiset tilastolliset menetelmat pysyvat
kilpailukykyisina etenkin silloin, kun otoskoko on pieni tai ennustehorisontti pitka.
DzikevicCius ja Stabuzyté (2012) havaitsivat regressiomallien toimivan paremmin
kuukausitason horisonteissa. Mallin suorituskyky riippuu siten suuresti kontekstista:
koneoppiminen tarjoaa erityista lisdarvoa tapauksissa, joihin liittyy suuri ulottuvuus,

Ilyhyen aikavalin ennusteita ja ei-lineaarisia suhteita.

Kirjallisuudessa on kuitenkin selkeitad rajoitteita, jotka on syyta tunnistaa. Empiirinen
ndytto tapaa rajautua tiettyihin markkinoihin, tiettyihin otosajanjaksoihin ja rajattuihin
data-asetelmiin, mikd vahentda tulosten yleispatevyytta. Ylisovittaminen on edelleen
jatkuva ongelma, silla mallit, jotka toimivat erinomaisesti historiallisella testidatalla,

voivat pettdd muuttuvissa markkinaolosuhteissa (Hastie ym., 2009). Empiirisissa
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tutkimuksissa ei useinkaan huomioida transaktiokustannuksia riittavasti, mika saattaa
johtaa siihen, ettd raportoidut alfat liioittelevat todellisia tuottoja (Bartram ym., 2021).
Lisdaksi lapindkyvyyden puute estdd syvaoppimisen kayttda institutionaalisissa

ymparistoissa, joissa sijoituspaatdsten on oltava perusteltuja.

Kirjallisuuskatsauksen perusteella voidaan todeta: vaikka koneoppiminen on hyédyllinen
tyokalu osakekurssien ennustamiseen, se ei ole yleispateva ratkaisu. Sen hyddyntaminen
vaatii huolellista metodologista toteutusta, markkinakontekstin hyvdaa ymmartamista
seka varovaisuutta ennusteiden muuntamisessa varsinaisiksi kaupankayntistrategioiksi.
Seuraavassa luvussa tarkastellaan, miten generatiivinen tekodly tdydentaa

koneoppimisen mahdollisuuksia sijoittajan nakdkulmasta.



32

4 Generatiivinen tekoaly sijoittajan tyokaluna

Edella kasitellyilla koneoppimismenetelmilla on erityiset vahvuutensa strukturoidun
numeerisen datan kasittelyssd. Rahoitusmarkkinoiden informaatioymparisté on
kuitenkin paljon tatd laajempi: tilinpdaatokset, vuosikertomukset, tulospuhelut,
analyytikkoraportit, uutiset ja sosiaalinen media tuottavat valtavan maaran laadullista
tietoa, jonka johdonmukainen Kkasittely on perinteisesti vaatinut asiantuntijaa.
Generatiivinen tekoaly, erityisesti suuret kielimallit (Large Language Models, LLM), on

muuttanut paasya tahan laadulliseen tietoon rahoitusmarkkinoilla.

4.1 Transformer-arkkitehtuurista suuriin kielimalleihin

Rahoitustekstin automaattinen kasittely ei ole uusi tutkimusaihe. Loughran ja McDonald
(2011) kehittivat rahoitusalalle raataloidyn sentimenttisanakirjan, joka osoitti yleiskielen
sanalistoihin perustuvan negatiivisuuden mittaamisen yliarvioivan systemaattisesti
yritysdokumenttien  negatiivisuutta. Tdma  havainto  kdynnisti  laajemman
tutkimusperinteen, jossa tekstimuotoisen yritysinformaation ja osakemarkkinoiden

valisid yhteyksia pyrittiin systemaattisesti kartoittamaan.

Varhaiset luonnollisen kielen prosessoinnin (NLP) menetelmat kasittelivat tekstia
pddasiassa sanojen esiintymistiheyksien kautta, mika irrotti sanat niiden alkuperaisesta
asiayhteydestd. Tama rajoitti menetelmien kykyda ymmartda monitulkintaisia tai
asiayhteydesta riippuvaisia ilmauksia, jotka ovat rahoitusalan viestinndssa keskeisia.
Kuten Goodfellow ym. (2016) kuvaavat, sanaupotusmenetelmat (word embeddings)
toivat tahan merkittavan parannuksen mallintamalla sanojen valisia semanttisia suhteita
tiivistetyssa vektorimuodossa. Nadiden staattisten upotusten rajoitteena oli kuitenkin se,
ettd ne antoivat sanalle aina saman vektorin riippumatta sen kontekstista, jolloin

esimerkiksi osakekursseihin liittyvien termien moniselitteisyys saattoi hamartya.

Keskeinen teknologinen harppaus tapahtui, kun Vaswani ym. (2017) esittelivat

tarkkaavaisuusmekanismiin ~ (attention  mechanism) perustuvan  Transformer-
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arkkitehtuurin. Toisin kuin aiemmat sekventiaaliset mallit, Transformer kykenee
prosessoimaan koko syotteen samanaikaisesti, mika mahdollisti seka pitkien
tekstiriippuvuuksien paremman mallintamisen etta erittain tehokkaan

rinnakkaislaskennan.

Taman arkkitehtuurin pohjalta rakennettiin modernit suuret kielimallit. Brown ym. (2020)
esittelivat 175 miljardin parametrin GPT-3-mallin ja osoittivat sen kykenevan
suoriutumaan laajasta kirjosta taysin uusia kielitehtavia pelkastaan muutaman esimerkin
ohjaamana (few-shot learning) ilman erillistd hienosaatéa. Rahoituskontekstissa tama
yleinen kielikyky tarkoittaa, etta yksi ja sama malli voi joustavasti siirtya tilinpaatostekstin

tiivistamisesta sijoittajan kysymyksiin vastaamiseen tai riskisignaalien tunnistamiseen.

4.2 Suurten kielimallien sovellukset rahoitusmarkkinoilla

Sentimenttianalyysi on  parhaiten  dokumentoitu  LLM:en  sovelluskohde
rahoitusmarkkinoilla. Lépez-Lira ja Tang (2023) tutkivat jarjestelmallisesti, kykeneeko
ChatGPT:n tuottama sentimenttiluokitus talousuutisille ennustamaan osakekurssien
pdivasisdisia tuottoja. Tulokset olivat tilastollisesti merkittdvia: positiivinen
sentimenttisignaali korreloi positiivisten osaketuottojen kanssa ja negatiivinen signaali
ennakoi negatiivista kehitystd erityisesti selkedn sentimentin uutisten kohdalla. LLM-
pohjainen sentimenttiluokitus suoriutui paremmin kuin Loughranin ja McDonaldin (2011)
sanakirjapohjainen lahestymistapa, mika viittaa siihen, ettd LLM:t pystyvat tavoittamaan

semanttisia nuansseja, joita sanapohjainen mittaus ei tunnista.

Ke ym. (2019) osoittivat jo ennen LLM-aikakautta, etta yritysten vuosikertomusten
tekstisisaltd, erityisesti johdon analyysi- ja keskusteluosio (MD&A), sisaltda
ennakointivoimaa tulevista osaketuotoista, ja ettd tata informaatiota voidaan hyodyntaa
koneoppimismenetelmin. LLM:t tarjoavat luontevan seuraavan askeleen: ne kykenevat
prosessoimaan ja tiivistamaan pitkien dokumenttien sisdllon nopeammin ja
laajamittaisemmin kuin aiemmat NLP-menetelmadt, mahdollistaen laaja-alaisen

tekstianalyysin myos suurten organisaatioiden kayttoon.
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Institutionaaliset sijoittajat kasittelevat runsaasti aikaa vievia dokumentteja, kuten
tilinpaatoksia, osavuosikatsauksia ja analyytikkoraportteja, joiden perusteellinen
lapikdyminen on tydvoimaintensiivista. LLM-mallit kykenevat tiivistamaan pitkien
dokumenttien ydinsisallon, vertailemaan perdkkaisten tilikausien kieliasua muutosten
tunnistamiseksi seka havaitsemaan johdon puhetavoissa tapahtuvia muutoksia, jotka
saattavat ennakoida liiketoiminnan suunnanmuutoksia (Aldridge & Avellaneda, 2021).
Tama muodostaa sijoittajan nakdkulmasta konkreettisen tehokkuusedun laadullisen

analyysin nopeuttamisessa.

Erityisen kiinnostava sovellus on yritysten tulospuheluiden (earnings calls) analyysi.
Johdon &anensavy, tiettyja aiheita koskevat valttamisstrategiat ja suhtautuminen
analyytikkojen kysymyksiin voivat sisdltda informaatiota, joka ei vality suoraan
tilinpaatosluvuista. Puhelulitteroinnin perusteella LLM voi jarjestelmallisesti vertailla
johdon viestintdaa aiempiin kausiin, kilpailijoihin tai toimialan yleiseen puhetapaan,
tuottaen signaaleja, joiden tunnistaminen kasin olisi kdytannossa mahdotonta laajassa

mittakaavassa.

Ehkd eniten julkista huomiota on saanut LLM:ien kaytto sijoitusneuvontaan ja
paatostukeen. Chatbot-tyyppiset rajapinnat mahdollistavat yksityissijoittajalle
sijoitusterminologian  selittdmisen, riskiprofiilien hahmottamisen ja erilaisten
sijoitusvaihtoehtojen vertailun luonnollisella kielelld (Aldridge & Avellaneda, 2021).
Tama voi potentiaalisesti pienentda tiedollista epdasymmetriaa kokeneiden
institutionaalisten sijoittajien ja yksittdisten piensijoittajien valilla, tasoittaen padasya

laadukkaaseen taloudelliseen analytiikkaan.

4.3 Generatiivinen tekodly suhteessa perinteiseen koneoppimiseen

Perinteinen koneoppiminen ja generatiivinen tekodly eroavat toisistaan seka teknisesti,
datavaatimuksiltaan ettd kayttotarkoituksiltaan. Edelld kasitellyt koneoppimismallit

(LSTM, random forest ja gradient boosting) on tyypillisesti koulutettu spesifiin
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ennustetehtdvaan strukturoidulla numeerisella datalla. LLM:t puolestaan ovat geneerisia
kielimalleja, joita ei ole optimoitu mihinkdaan yksittdiseen tehtavaan, mutta jotka
kykenevat joustavan luonnollisen kielen kasittelyn kautta mukautumaan eri

kayttotarkoituksiin (Brown ym., 2020).

Kaytannon sijoitustoiminnassa nama teknologiat taydentavat toisiaan. Siina missa Gu ym.
(2020) osoittivat koneoppimismallien kykenevan kasittelemdan poikkeuksellisen laajaa
ja monimutkaista numeerista muuttuja-avaruutta, kielimallit puolestaan avaavat paasyn
laadulliseen dataan. Esimerkiksi Ldpez-Liran ja Tangin (2023) osoittamia LLM-
sentimenttisignaaleja voidaan kayttaa lisimuuttujina koneoppimismalleissa, jolloin

kvantitatiivinen malli ja tekstuaalinen analyysi yhdistyvat samassa ennusteprosessissa.

Tulkittavuudessa erot ovat kuitenkin huomattavia. Koneoppimismalleissa, erityisesti
puupohjaisissa menetelmissa, on kehitetty post-hoc -tulkintamenetelmia piirteiden
tarkeyden arviointiin, mika osittain helpottaa lapinakyvyyshaastetta (Hastie ym., 2009).
LLM:ien kohdalla vyksittdisen tulosteen jaljittaminen tiettyyn péaattelyketjuun on
huomattavasti haastavampaa: miljardeja parametreja kasittavan mallin toimintaperiaate

jaa kdytannossa lapinakymattomaksi (Goodfellow ym., 2016).

4.4 Generatiivisen tekoalyn rajoitteet ja riskit sijoituskontekstissa

Suurten kielimallien keskeinen haaste on niiden taipumus tuottaa sisall6llisesti
virheellista mutta vakuuttavalta vaikuttavaa tietoa, niin sanottuja hallusinaatioita. Koska
autoregressiiviset kielimallit on koulutettu ennustamaan tilastollisesti todenndkdisinta
seuraavaa tekstia eikd hakemaan varmennettuja tietueita tietokannasta (Brown ym.,
2020), ne voivat generoida olemattomia faktoja tai virheellisid lahdeviittauksia.
Sijoitustoiminnassa tama muodostaa huomattavan riskin: malli voi esittaa virheellisia
osaketuottoja tai keksida analyytikkosuosituksia ilman, ettd kayttdja havaitsee virhetta

tekstin sujuvuudesta.
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Suuret kielimallit esikoulutetaan tyypillisesti tietylla tekstiaineistolla vain tiettyyn
ajankohtaan saakka, minka vuoksi niiden staattinen tietopohja ei oletusarvoisesti kykene
prosessoimaan reaaliaikaista tai uutta informaatiota ilman erillista
tiedonhakuominaisuutta (Wang ym., 2025). Rahoitusmarkkinoilla, joilla relevantti tieto
paivittyy jatkuvasti, tdma muodostaa rakenteellisen haasteen: malli ei kykene
kommentoimaan esimerkiksi viimeisinta tulosjulkistusta tai muuttuneita kurssihintoja
ilman ulkopuolista, dynaamisesti paivitettdvaa tiedonldahdetta. Tietopohjan ajallinen
rajallisuus onkin yksi keskeisimmistd suurten kielimallien soveltamisen esteista
reaaliaikaisessa sijoituspaatoksenteossa, mita on alettu ratkaista yhdistamalla malleihin

RAG (Retrieval-Augmented Generation) -tiedonhakuprosesseja (Wang ym., 2025).

Kuten luvussa 2.3.4 todettiin, syvaoppimismallit kdrsivat usein lapindkyvyysongelmasta
(black box). Suuret kielimallit vievat tdaman haasteen uudelle tasolle: miljardeista
parametreista muodostuva malli tuottaa vastauksensa monimutkaisessa prosessissa,
jota on erittdin vaikea jaljittaa yksittaisiin ja tulkittaviin paattelyketjuihin (Al-Otaibi ym.,
2025). Rahoitussadntelyssa tama muodostaa vakavan ongelman, silla algoritmien
tuottamien sijoitussuositusten tai luottopdatosten on oltava selitettavissa ja
perusteltavissa sadntelyvaatimusten mukaisesti, eika saantely hyvaksy paatoksentekoa
ilman lapinakyvaa auditointipolkua (Al-Otaibi ym., 2025). Taysin lapindkymaton ja
selittamaton (unexplainable) kielimallin tuottama sijoitus- tai riskipdatds ei siten sovellu

sellaisenaan institutionaalisen toimijan paatoksentekoon.

LLM-jarjestelmat ovat osoittautuneet haavoittuvaisiksi niin sanotuille prompt injection -
hyokkayksille (syoteinjektioille), joissa haitallinen tekstisyote ohjaa mallin kayttaytymista
ei-toivottuun suuntaan. Tilanteessa, jossa LLM prosessoi automaattisesti ulkopuolisia
dokumentteja, kuten uutisvirtoja, verkkosivuja tai raporttilatauksia, jarjestelma altistuu
epasuorille injektiohyokkayksille (Greshake ym., 2023). Rahoitusymparistdissa tama
muodostaa vakavan tietoturvariskin: koska markkinaosapuolilla voi olla merkittava
taloudellinen kannustin harhauttaa kilpailijoiden algoritmisia kaupankayntijarjestelmia

manipuloimalla niille syotettdavdaa dataa (vrt. Aldridge & Avellaneda, 2021), LLM-
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pohjaisten paatoksentekojarjestelmien turvallisuuteen on kiinnitettdva erityista

huomiota.

4.5 Yhteenveto

Generatiivinen  tekodly tarjoaa  sijoittajalle merkittdvia  uusia  tydkaluja
rahoitusmarkkinoiden laadullisen informaation kasittelyyn. Suuret kielimallit kykenevat
tilvistamaan tilinpaatoksia, luokittelemaan uutisten sentimenttia ja syntetisoimaan
sijoitustietoa tavalla, joka tdaydentda perinteisten koneoppimismallien kvantitatiivisia
ennusteita. Empiirinen tutkimusnaytto, kuten Lépez-Liran ja Tangin (2023) havainnot
ChatGPT:n sentimenttisignaalin ennustevoimasta, osoittaa, ettd laadullisen analyysin

automatisointi voi tuottaa sijoitusprosessiin mitattavaa lisdarvoa.

Samalla generatiivinen tekodly tuo mukanaan riskeja, jotka eroavat luonteeltaan
perinteisen koneoppimisen haasteista. Hallusinaatiot, staattinen tietopohja,
paattelyketjujen ldapindkymattomyys sekd manipuloitavuus edellyttavat tiukkaa
riskienhallintaa ennen kuin LLM-pohjaisia jarjestelmia voidaan hyédyntda vastuullisesti
osana sijoitusprosessia. Teknologioiden rajoitteiden ymmartaminen ei ole este niiden
kaytolle, vaan perusedellytys niiden menestyksekkadlle soveltamiselle. Seuraavassa
luvussa tarkastellaan ndiden havaintojen laajempaa merkitystd rahoitusalan eri

sidosryhmien nakékulmasta.
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5 Johtopaatokset

Tassa kandidaatintutkielmassa on tarkasteltu koneoppimisen ja generatiivisen tekodlyn
sovelluskohteita osana sijoitusprosessia. Kirjallisuuskatsauksen perusteella muodostuu
selked kuva: molemmat teknologiat tarjoavat sijoittajalle mitattavaa lisdarvoa, mutta

niiden vahvuudet painottuvat taysin eri analyysin tasoille ja tyovaiheisiin.

Kvantitatiivisessa osakekurssien ennustamisessa koneoppiminen parantaa
ennustetarkkuutta, joskin saavutetut tulokset ovat vahvasti kontekstisidonnaisia.
Erityisesti LSTM-pohjainen syvdoppiminen, ensemble-menetelmat, kuten
satunnaismetsat (Breiman, 2001) ja gradient boosting (Friedman, 2001), seka erilaiset
hybridimallit ylittavat johdonmukaisesti perinteisten lineaaristen mallien suorituskyvyn
lyhyen aikavalin rahoitusaikasarjoissa (Fischer & Krauss, 2018; Gu ym., 2020).
Koneoppimisen tuottama ennustekyky ei kuitenkaan ole universaali, vaan se riippuu
ratkaisevasti  syotedatan rakenteesta, ennustehorisontista ja  vallitsevasta
markkinasyklista. Lisdaksi mallien kdytannon soveltamista rajoittavat merkittavasti

ylisovittumisen (overfitting) riski sekd paatoksenteon lapinakymattomyys.

Generatiivinen tekodly tdydentda tatd kvantitatiivista perustaa tarjoamalla
systemaattisen vaylan laadulliseen informaatioon, joka on perinteisesti jaanyt
numeeristen mallien ulottumattomiin. Lopez-Liran ja Tangin (2023) tulokset ChatGPT:n
tuottamien sentimenttisignaalien ennustevoimasta sekd Ke ym. (2019) aiemmat
havainnot tekstidatan arvosta osoittavat, ettd kielimallit tuottavat mitattavaa lisdarvoa
juuri sielld, missa perinteinen koneoppiminen kohtaa rajansa: massiivisen tekstiaineiston
semanttisessa analyysissa. Nama kaksi teknologiaa eivat siten kilpaile keskendan, vaan

muodostavat luontevan, toisiaan tdydentavan analyysikokonaisuuden.

Kummankin teknologian soveltamiseen liittyy kuitenkin kriittisida rajoitteita, jotka
sijoittajan on tunnistettava. Koneoppimismallien kompastuskivind ovat erityisesti
rahoitusdatan epdstationaarisuus, mallien ylisovittuminen historialliselle aineistolle seka

tulosten heikko selitettavyys. Generatiivisen tekodlyn kohdalla haasteet ovat vield
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monimutkaisempia: arvaamattomat hallusinaatiot, tietopohjan staattisuus ja
jarjestelmien lahes taydellinen lapinakymattomyys estavat suoraviivaisen luottamuksen.
Vaikka teknologiat tehostavat tiedonkasittelya ennenndakemattomalla tavalla, ne eivat
korvaa rahoitusalan syvallistd substanssiosaamista, vaan pikemminkin ne korostavat
inhimillisen asiantuntijan ja kriittisen arviointikyvyn merkitystd modernissa

sijoitusprosessissa.

5.1 Loydosten merkitys eri sidosryhmille

Yksityissijoittajan nakdkulmasta koneoppimisen ja generatiivisen tekodlyn yhdistelma
tarjoaa merkittdavdn mahdollisuuden tiedollisen epasymmetrian kaventamiseen. Kun
LLM-pohjaiset sovellukset mahdollistavat laajan markkinadatan ja monimutkaisten
tilinpaatosten nopean syntetisoinnin, piensijoittaja saa kayttoonsa analyyttisia
valmiuksia, jotka ovat perinteisesti vaatineet institutionaalisia resursseja. Teknologian
hyodyntaminen vaatii kuitenkin uudenlaista lahdekriittisyytta. Hallusinaatioiden ja
faktavirheiden riskin wvuoksi sijoittajan on osattava arvioida tekodlyn tuotoksia

asiantuntevasti, eika sokea luottamus automaatioon ole perusteltua.

Finanssialan instituutioille  tutkimuskirjallisuus  piirtad  selkedan teknologisen
kehityskaaren. Kvantitatiiviset koneoppimismallit ovat jo vakiinnuttaneet asemansa
muun muassa riskienhallinnassa, luottoluokitusten arvioinnissa ja petostentorjunnassa
(Bartram ym., 2021; Lee, 2007). Generatiivinen tekodly laajentaa tata tyokalupakkia
laadullisen prosessoinnin puolelle, mahdollistaen esimerkiksi sddantelydokumenttien
(compliance) automatisoidun lapikdynnin, asiakasrajapinnan tehostamisen ja sisdisten
tietovarantojen nopeamman hyoédyntamisen. Tulevaisuudessa kilpailuetu markkinoilla
rakentuukin todenndkoisesti niiden organisaatioiden varaan, jotka kykenevat
integroimaan nama teknologiat saumattomasti osaksi tiukasti sdanneltya

toimintaymparistoa.

Sijoituspalvelualan ammattilaisten (analyytikkojen, salkunhoitajien ja riskimanagerien)

kohdalla tutkielma tukee ndakemysta, jonka mukaan koneoppiminen ja generatiivinen
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tekoaly toimivat parhaiten asiantuntijan tyota tdydentavina, ei korvaavina teknologioina.
LLM kykenee kasittelemaan satoja analyytikkoraportteja nopeammin kuin yksittdainen
analyytikko, mutta toimialaosaaminen, eettinen arviointi ja asiakasvuorovaikutus
pysyvat inhimillisen osaamisen ydinalueina. Ammattilaisille tarkeinta on ymmartaa
teknologioiden vahvuudet ja rajoitteet riittdvan syvasti osatakseen arvioida niiden

tuotoksia kriittisesti.

Valmistuville ekonomisteille ja alan opiskelijoille tdma tutkielma osoittaa selvaksi:
koneoppimisen ja generatiivisen tekodlyn perusteiden ymmartaminen on
muodostumassa keskeiseksi osaksi rahoitusalan ammatillista osaamista. Ei ole
odotettavissa, etta kaikkien ekonomistien tulisi olla teknisia asiantuntijoita, mutta kyky
tunnistaa, milloin koneoppimisratkaisu on asianmukainen, arvioida LLM:n tuottaman
analyysin luotettavuutta ja viestia asiantuntijoiden kanssa ndista teknologioista on

kilpailuetu tulevilla tydmarkkinoilla (Gogas & Papadimitriou, 2021).

Sijoittajan  nakokulmasta koneoppimisen ja generatiivisen tekodlyn tuomat
mahdollisuudet ja uhat kulkevat rinnakkain. Mahdollisuudet liittyvat ennen kaikkea
tiedonkasittelykapasiteettiin: kykyyn analysoida laajoja tekstiaineistoja, tunnistaa
markkinasignaaleja suuresta datamadaarasta ja syntetisoida hajanaista informaatiota
paatoksenteon tueksi nopeammin kuin aiemmin oli mahdollista. Uhat ovat yhta
konkreettisia: koneoppimismallit voivat tuottaa harhaisesti kalibroituja ennusteita, jos
ne on sovitettu liiaksi historialliseen dataan, eivatkd ne sellaisenaan kykene
sopeutumaan markkinaympariston rakenteelliseen murrokseen. Generatiivinen tekoaly
puolestaan voi tuottaa faktavirheitd, jotka vaikuttavat uskottavilta ja joiden
havaitseminen edellyttad kayttdjaltd substanssiosaamista. Molempien teknologioiden

turvallinen hydédyntaminen vaatii sijoittajalta kriittista arviointikykya.

Laajempaa merkitystd arvioitaessa on tdrkeda tarkastella my0Os sitd, miten
teknologioiden laajamittainen kadyttoonotto vaikuttaa markkinoiden tehokkuuteen.

Tehokkaiden markkinoiden hypoteesin (Fama, 1970) valossa hinnat heijastavat jo kaiken
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julkisen informaation. Kun yha useampi toimija omaksuu samanlaiset koneoppimismallit
ja  sentimenttisignaalit, markkinoiden informaationkasittelykyky kasvaa, ja
systemaattiset anomaliat, joita mallit hyodyntdvat, alkavat haihtua. Tatd ilmiota
kutsutaan alfan kulumiseksi (alpha decay): mita laajempaan kdytté6n nama teknologiat
levidvat, sitd nopeammin niiden tuottama vylisuorituskyky tasoittuu. Teknologioista
saatava hyoty on siis luonteeltaan valiaikainen, ja se edellyttaa jatkuvaa innovointia seka
kykya l0ytaa uusia, vielda hyodyntamattomia signaaleja. Sijoittajan on tiedostettava, etta

teknologinen kilpailu markkinoilla on jatkuva prosessi, ei kertaluonteinen ratkaisu.

5.2 Jatkotutkimusmahdollisuudet ja tutkimuksen rajoitteet

Tama kirjallisuuskatsaus on rajautunut osakekurssien ennustamiseen ja LLM:ien
sovelluksiin rahoitusmarkkinoilla. Muutamia jatkotutkimussuuntia on silti nostettavissa
esiin. Erityisesti koneoppimismallien ja LLM:ien yhdistaminen yhdeksi integroiduksi
paatostukijarjestelmaksi on empiirisesti melko vahan tutkittu alue: miten tekstuaaliset
signaalit tulisi parhaiten muuntaa numeerisiksi syotteiksi koneoppimismalleille ja missa
maarin tdma yhdistaminen parantaa ennustekykya yksinomaisiin malleihin verrattuna?
My0ds suomalaisten tai pohjoismaisten markkinoiden kontekstissa tehtdava empiirinen
tutkimus tarjoaisi paikallisesti relevanttia nayttda, jota kansainvalisesti painottuneessa

kirjallisuudessa on vain vahan.

Kirjallisuuskatsausmenetelman rajoitteet on myo6s tunnistettava. Koneoppimisen ja
tekoalyn tutkimuskentta kehittyy poikkeuksellisen nopeasti: tassa tutkielmassa kasitelty
kirjallisuus edustaa ajankohtaa, jolloin LLM:ien soveltaminen rahoitusmarkkinoilla on
vasta tutkimuksen alkuvaiheessa. Empiirinen naytto on toistaiseksi osin hajanaista. Myos
arviointikaytantdjen standardisointi on vasta muotoutumassa. Nama rajoitteet eivat
heikenna tutkielman kirjallisuuteen perustuvien johtopaatosten patevyyttd, mutta

korostavat jatkuvan seurannan ja paivittdmisen tarvetta.
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