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Missa tekoaly on taitava? Missa tekoaly ei ole niin taitava?

 Hakemaan tallennettua tietoa nopeasti ja Ymmartamaan konteksteja ja nyansseja

hyvin virheettomasti.

Ymmartamaan konseptuaalisia analogioita

* Suorittamaan tehokkaasti monimutkaisia kuvista

laskuoperaatioita Kisittelemain uudenlaisia tilanteita
« Tekemaan ennusteita ja paatoksia Eettisessa paatoksenteossa

todenndkoisyyksien pohjalta

* Analysoimaan laajoja datamaaria

saannonmukaisuuksien [6ytamiseksi
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Missa tekoaly on taitava?

Hakemaan talle

hyvin virheett6

Suorittamaan te

laskuoperaatio

Tekemaan enn

todennikoisyy

Analysoimaan |

saannonmukais

Tekoaly sopii erityisen hyvin toistuviin ja
rutiinitehtaviin, vaikeuksia soveltaa

tietojaan uusilla aloilla.

Se vaatii edelleen huomattavaa ihmisen

valvontaa ja apua laajempien tai

abstraktien tehtavien suorittamisessa.
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Missa tekoaly ei ole niin taitava?

ja ja nyansseja

alisia analogioita

) tilanteita
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Koneoppimisen eri tyypit

Y=f(X), X ja Y tunnetaan, Machine Learmi X tunnetaan, mita muuta
mik3 on f? achine Searning voidaan tiet34?

Supervised Unsupervised Reinforcement
Learning Learning Learning

Regression Classification Clustering Dimension
Problems Problem Problem Reduction

PCA

. . Logistic 3 Principal
Linear Regression Regression suprggzthyneector K-Means Compoﬁent
i

Analysis
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Ohjaamaton oppiminen
Unsupervised learning
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Klusterointi, esimerkki

Etsitadan kahdelle pankille optimaaliset sijainnit. Aloituspaikat voidaan valita satunnaisesti.
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Klusterointi, esimerkki




Klusterointi

asiakassegmentit; riskiprofiili, korvausprofiili,
personoidut tuotteet

R

terveysvakuutukset; sairaudet, ik3, laakitys, hoitokulut

paatoksenteko: sijoitusportfoliot, osakkeiden
klusterointi, esim arvopaperityyppi, toimiala,
volatiliteetti, beta, keskimaarainen tuotto
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« vakuutuspetokset, luottokorttien vaarinkaytto

« kyberhyokkaykset







Ominaisuuksien valinta
Feature selection

« Valitaan malliin tarkeimmat tekijat; redundantti
informaatio, korrelaatiot

» Esimerkiksi valitaan avaintekijat osakekurssien

ennustamiseksi ; tarkeimmat tekijat luottoriskin
ennustamiseksi

Dimensioiden vahentaminen
Dimensionality reduction

* Yksinkertaistetaan dataa yhdistamalla tekijoita
menettamatta oleellisinta informaatiota

» Esimerkiksi tiivistetaan taloudelliset
indikaattorit laajemmiksi trendeiksi
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Ohjattu oppiminen
Supervised learning

oppimisdata tunnisteineen
labeled learning data

kissa

ﬁ hevonen Ennustus:
r Tam3 on hevonen.

hevonen

H hevonen

leijona

Out-of-sample
kissa
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World v US Election Business v Markets vV  Sustainability v Legal v More VvV

Al decodes oinks and grunts to keep pigs
happy

By Jacob Gronholt-Pedersen

October 24, 2024 11:43 AM GMT+3 - Updated 24 days ago
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Al decodes oinks and grunts to keep pigs
happy
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Vainajista luodut surubotit
koettelevat todellisuudentajua

Lukijan mielipide | Markkinoilla on digitaalisen jalkielaman
sovelluksia, jotka mahdollistavat keskustelun vainajan datan
pohjalta koulutetun tekoalyn kanssa.

o Kuuntele juttu

10:15

Kirjoitus on Helsingin Sanomien lukijan mielipide.

TEKOALY on soluttautumassa yha syvemmalle yhteiskuntamme eri osa-

alueille. Piilaaksossa etsitaan taukoamatta uusia tapoja helpottaa elamaa
teknologian avulla. Mita tapahtuu, kun markkinavetoinen innovointi
kohtaa elaman rajallisuuden kysymykset?
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Ohjattu oppiminen
Lineaariregressio

Ruth Kaila
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Vuokra Pinta-ala Huoneet Parveke Piha Kaupunki Ika
1423.1 152 2 Kylla , Ei Pariisi 2.2
2115.0 198 5 Ei Kylla Pariisi 24
1723.3 165 4 Kylla Kylla Pariisi 3.2
1585.4 166 5 Ei Ei Lyon 10.6
795.3 78 3 Kylla Ei Toulouse 1.2

vuokra= 3o + 31 pinta-ala + B, huoneet + 5 parveke + B4 piha + 35 kaupunki+ Bgikd +e




Ohjattu oppiminen
Lineaariregressio

Ruth Kaila
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Vuokra Pinta-ala Huoneet Parveke Piha Kaupunki Ika
1423.1 152 2 Kylla , Ei Pariisi 2.2
2115.0 198 5 Ei Kylla Pariisi 24
1723.3 165 4 Kylla Kylla Pariisi 3.2
1585.4 166 5 Ei Ei Lyon 10.6
795.3 78 3 Kylla Ei Toulouse 1.2

vuokra= 12.4 + 25 x pinta-ala + 4 x huoneet + 1 x parveke + 2 x piha -0.2 x kaupunki -3 x ikd +¢




Esimerkkeja :

Epalineaarit ongelmat Vakuutuspetos

luokittelu Autovahinko; ik3, ajomaara
Sairausvakuutuksen korvausriski
Asiakkaan pysyvyys;
asiakkuuden kesto, korvaukset

Korvausten suuruus

>
Vahinkojen maara




Syvaoppinen, neuroverkot
Deep Learning DL, Neural Networks NN

Regressioanalyysin tavoin myods neuroverkkoissa (NN) yritetddn ymmartaa syotteiden
(x) ja tulosteiden (y) valista yhteytta kayttamalla esimerkkeja datasta.

Kun tama yhteys on opittu, sitd voidaan kayttaa ennustamaan y uusille x-arvoille.

Epalineaariset ongelmat
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CAPTCHA, Completely Automated Public Turing test
to tell Computers and Humans Apart

Mita oikeastaan tapahtuu, kun maaritamme
pyydettyja kenttia CAPTCHAssa?
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Nomini N

Verbi V

Muu M

Generatiivinen tekoaly

Uuden tekstisisallon ja kuvien luominen perustuu:

« Hahmoihin:
Datan rakenteen tunnistaminen ja oppiminen

» Todennakoisyyksiin:
Tilastollisen todennakoisyyden hyodyntamiseen uuden, kontekstiin sopivan sisallon

ejiey yiny

ennustamisessa ja tuottamisessa




ejiey yiny

Nomini N

Verbi V

Muu M

Generatiivinen kielimalli kuten GPT luo tekstin sana sanalta

Se valitsee seuraavan sanan arvioimalla,
mika sana on todennakoisin jatko ottaen huomioon aikaisemmat sanat ja kontekstin.

Ehdollinen 1, 3, 8 edeltavalle sanalle:

Kissa istui ikkunalaudalla ja katsoi (ylos, alas, eteensd..) - geneerinen
Kissa istui ikkunalaudalla ja katsoi ulos (ikkunasta, pihalle, taivaalle..) - tarkempi
Kissa istui ikkunalaudalla ja katsoi ulos sateiseen iltaan (kehraten, nauttien [Ammaosta..) - sisall6llisesti

ja tunnelmaltaan yhtenainen jatko




Koneoppiminen ja tekoaly
rahoitussektorilla

Saantely ja
valvonta

Asiakasrajapinta

P

Rahoitussektori
Pankit
Vakuutuslaitokset
Porssi

Rahoitusmarkkinat
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Chatbotit
Robo-neuvojat
Luottopaatokset

Sisdiset operaatiot

Algoritminen
kaupankaynti
HFT

Portfolion hallinta

Petosten
havaitse-
minen
Pankin
sijoitus-
allokaatio
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Ennakoiva analytiikka
hyodyntaa historiallista ja reaaliaikaista
dataa markkinatrendien ja hintojen

ennustamiseen

Algoritminen kaupankaynti
automaattiset paatokset markkinasignaalien

perusteella

Riskienhallinta

Analysoi markkinoiden vaihtelua ja
rakenteita, tunnistaa yhteyksia ja havaitsee
poikkeamat ajoissa

Markkinoiden sentimenttianalyysi

Petollisen toiminnan havaitseminen

Saantelyvaatimusten noudattamisen
28



Saantely ja valvonta

Yha enemman saantelya - ja
yha tiukempaa valvontaa.

Valvoja haluaa usein nahda
alkuperaisen datan, ei
pelkastaan siita laadittuja
raportteja. Tama on yrityksille
kallista, eika tuota niille
lisdarvoa - siksi prosessit tulisi
automatisoida.
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Haasteet

0. 0. . . 2 MORAL
Lapinakyvyys ja vastuullisuus & MACHINE

Oikeus tietaa paatoksen perusteet What should the self-driving car do?
Esim luottoluokitukset, vakuutuspaatokset

Eettiset kysymykset

Tietosuoja; valtavat maarat yksityisia tietoja
(Tahaton) markkinoiden manipulointi

Nopeat transaktiot ja petokset

Puolueellisuus ja syrjinta; opetusdata a

]
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|
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Kaikkien tasavertainen paasy e .2 e! ; ‘ 2
rahoituspalveluihin; digitalisaatio ja tekoaly | "j'j I‘ll l'j'd I“I
voivat syrjayttaa marginaaliset ihmiset J ‘A J ‘A

Regulaatio Miten tekodly pystyy tekemaan moraalisia
paatoksia?

Energiankulutus
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