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Tekodly on noussut keskeiseen asemaan suurten datamassojen analysoinnissa, tarjoten
suurille yrityksille mahdollisuuden jalostaa valtavia tietomaérid arvokkaiksi
litketoimintatiedoiksi. Suurten dataméérien tehokas kisittely ja analysointi on tullut
vélttimattomaksi yritysten kilpailuedun saavuttamiseksi, ja tekodly mahdollistaa
monimutkaistenkin datarakenteiden ymmartdmisen ja hyddyntdmisen. Tdma auttaa yrityksid
tunnistamaan piilevié trendejd, ennustamaan markkinakehitysté ja tekeméddn dataan perustuvia

paétoksid nopeammin ja tarkemmin.

Tutkielma perustuu kirjallisuuskatsaukseen, jossa analysoidaan tekodlyn soveltamista suurten
datamassojen analysointiin sekd sen vaikutusta kaupalliseen padtoksentekoon suurissa
yrityksissd. Analyysissd keskitytddn erityisesti ajankohtaisiin tutkimuksiin, jotka kisittelevit
tekodlyn roolia datan esikésittelyssd, validoinnissa ja optimoinnissa. Keskeiset havainnot
osoittavat, ettd tekodly voi merkittdvésti parantaa suurten yritysten paatoksentekoa
tehostamalla data-analyysiprosesseja ja tarjoamalla syvillisempié oivalluksia
litketoimintaymparistdstd. Tdméin myotd voidaan myos vahentda inhimillisid virheiti ja

parantaa seké tehostaa resurssien kayttoa.

Avainsanat: tekodly, koneoppiminen, suurten datamassojen analysointi, kaupallinen

paitoksenteko, suuryritykset, data-analyysi, teknologioiden soveltaminen
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1 Johdanto

Tekodlyn nopea kehitys on mullistanut tapoja, joilla suuret yritykset késittelevit ja
analysoivat valtavia datamdarid. Suurten datamassojen tehokas analysointi on tullut
vélttimattomaksi kilpailuedun saavuttamiseksi globaalissa litketoimintaympaéristossa (Kirola
et al., 2023; Dandekar et al., 2024). Perinteiset analyysimenetelmét eivit usein riita
kisittelemddn datan kasvavaa volyymid, monimuotoisuutta ja nopeutta, miké korostaa
tekodlyn ja koneoppimisen merkitysti nykyaikaisessa data-analytiikassa (Dandekar et al.,

2024).

Tekodlyn sovellukset, kuten ennakoiva analytiikka, luonnollisen kielen kasittely ja
neuroverkot, mahdollistavat datan syvillisemméin ymmartdmisen ja piilevien mallien
tunnistamisen (Jamalpur et al., 2024). Esimerkiksi koneoppimismallien avulla yritykset voivat
analysoida markkinatrendejd, ennustaa asiakaskdyttdytymisti ja optimoida resurssien kayttod,
mika johtaa parempiin strategisiin paitoksiin (Johri et al., 2023; Sun et al., 2022). Ndiden
teknologioiden tehokas hyddyntdminen voi merkittdvisti parantaa yritysten operatiivista

tehokkuutta ja paatoksenteon laatua.

Tamaén tutkimuksen tavoitteena on selvittdd, miten tekoélyn eri teknologioita voidaan soveltaa
tehokkaasti suurten datamassojen analysointiin sekd tutkia niiden vaikutusta suurten yritysten
kaupalliseen paatoksentekoon. Ty0ssé keskitytdédn erityisesti tekodlyn ja koneoppimisen
konkreettisiin sovelluksiin datan esikésittelyssd, analysoinnissa ja optimoinnissa, seki
tarkastellaan haasteita ja ratkaisuja ndiden teknologioiden implementoinnissa suurissa

organisaatioissa.

Tutkimuksessa pyritiddn vastaamaan seuraaviin kysymyksiin:
o TKI: Milld tavoin tekodlyn ja koneoppimisen teknologioita voidaan soveltaa
tehokkaasti suurten datamassojen analysointiin?
o TK2: Kuinka tekoélyd ja koneoppimista voidaan hyddyntda suurten yritysten

kaupallisen padtoksenteon tukena?

Téssd tyossd keskitytddn suuriin yrityksiin, jotka toimivat datavetoisilla toimialoilla ja

kohtaavat haasteita suurten dataméérien kasittelyssi. Tutkimuksessa ei tarkastella pk-yritysten



ndkokulmaa, vaan painopiste on erityisesti suurten organisaatioiden tarpeissa ja
mahdollisuuksissa. Tekodlyn ja koneoppimisen sovelluksista tarkastellaan erityisesti
litketoiminnan tehostamiseen liittyvid toimintoja, kuten strategista suunnittelua, markkina-

analyysia ja asiakaskéyttdytymisen ennustamista (Jamalpur et al., 2024; Johri et al., 2023).

Tama tutkielma on kirjallisuuskatsaus, jossa analysoidaan tekodlyn ja koneoppimisen
hy6dyntidmistd suurten datamassojen kisittelyssi ja timén hyodyntdminen kaupalliseen
paétoksentekoon suurissa yrityksissd. Aineisto on koottu tieteellisisté lahteistd, kuten IEEE
Xplore, ACM Digital Library, Google Scholar ja ScienceDirect. Hakuprosessissa kaytettiin
hakulauseita, kuten "(AI OR artificial intelligence) AND (“machine learning” OR ML) AND
(big data) AND (commercial decision-making)". Analyysiin valittiin erityisesti vuosina 2020—
2024 julkaistuja tutkimuksia, jotka kisittelevdt ajankohtaisia tekodlyn sovelluksia suurten

yritysten liiketoiminnassa.

Ty6 koostuu neljdstd padluvusta. Johdannon jilkeen luvussa 2 késitelldén tekodlyn ja
koneoppimisen perusperiaatteita ja niiden hyddyntdmistd suurten datamassojen
analysoinnissa. Luvussa 3 tarkastellaan tekodlyn ja koneoppimisen kidytdnnon sovelluksia
kaupallisessa paatoksenteossa, sekd hyodtyjd ja haasteita. Viimeisessé luvussa 4 esitetddn tyon

yhteenveto, jossa kdyddan lépi keskeiset ldpikdydyt asiat.



2 Tekoaly suurten datamassojen analysoinnissa

Tekodly (AI) sekd koneoppiminen (ML) ovat viime vuosina nousseet keskeisiksi tekijoiksi
suurten datamassojen késittelyssé ja analysoinnissa. Suuret datamairit, eli big data, ovat
monimutkaisia ja usein rakenteettomia tietokokonaisuuksia, joita perinteiset
tietojenkdsittelymenetelmit eivit pysty tehokkaasti késittelemdén (Kirola et al., 2023). Al ja
ML tarjoavat ratkaisuja ndihin haasteisiin mahdollistamalla datan automaattisen kasittelyn,
analysoinnin ja hyodyntdmisen liiketoiminnassa. Suurten datamassojen analysoinnin merkitys
kasvaa jatkuvasti, silld organisaatiot kohtaavat yhd enemmaén dataa, joka on hajautettu eri
muotoihin ja ldhteisiin. Datan volyymin, nopeuden ja monimuotoisuuden kasvaessa
perinteiset menetelmét eivét pysty vastaamaan modernin dataympériston vaatimuksiin. Tama
korostaa tekodlyn ja koneoppimisen keskeistéd roolia datan analysoinnissa, koska ndma

teknologiat pystyvit skaalautumaan ja automatisoimaan datan kisittelyn (Kirola et al., 2023).

Tekodly (Al) viittaa jirjestelmiin, jotka kykenevét suorittamaan tehtivié, jotka normaalisti
vaatisivat ihmisen dlykkyyttd. Ndihin kuuluvat muun muassa mallien tunnistaminen,
ennusteiden tekeminen ja pddtoksenteko. Al mahdollistaa datan tehokkaamman ja
dlykkadammain hyddyntdmisen liiketoiminnassa, kuten markkina-analyysissi ja
asiakaskéyttdytymisen ennustamisessa (Jamalpur et al., 2024). Kun tutkielmassa kisitelldan
tekodlyd viitataan laajempiin teknologisiin sovelluksiin, joihin siséltyvat esimerkiksi
tekodlyratkaisut ja jarjestelmat, jotka hyddyntidvit koneoppimisen malleja osana

kokonaisuutta.

Koneoppiminen (ML), joka on tekodlyn osa-alue, tarkoittaa algoritmien kykyé oppia ja
parantaa suoritustaan ilman erillistd ohjelmointia. ML avulla tietokoneet voivat analysoida
valtavia miérid dataa ja tehdd ennusteita tai 10ytad piilevid kaavoja. Koneoppimismallit
oppivat historiadatan perusteella ja tuottavat analyysin, joka voi auttaa yrityksid tekeméén
strategisia paatoksid tehokkaammin (Kirola et al., 2023). Kun tutkielmassa késitellddn
koneoppimista, keskitytéén erityisesti datan analysointiin, mallintamiseen ja ennusteisiin
liittyviin menetelmiin ja algoritmeihin, jotka ovat tekodlyn konkreettinen ilmentyma datan

kisittelyssa.



Suuret datamassat (big data) puolestaan tarkoittavat datakokonaisuuksia, jotka ovat liian
laajoja ja monimutkaisia perinteisille tietokantajarjestelmille. Big datan hallintaan ja
analysointiin tarvitaan edistyneitd teknologioita ja menetelmid, kuten Al ja ML, jotta datasta

saadaan hyodyllisti tietoa liiketoiminnan tarpeisiin (Dandekar et al., 2024).

Tadmaén luvun tarkoituksena on selvittdd, miten tekodlyé ja koneoppimista voidaan hyddyntéa
suurten datamassojen késittelyssé ja analysoinnissa. Ensimmaisessd alaluvussa (2.1)
kasitellddn tekoélyn roolia datan kisittelyssi, ja toisessa alaluvussa (2.2) keskitytidén
koneoppimisen tarjoamiin ratkaisuihin datan analysoinnissa. Ndma teknologiat ovat
avainasemassa, kun suuret yritykset pyrkivit hyddyntiméén suurten datamassojen tuottaman

tiedon strategisesti kaupallisen paatoksenteon tukena.

2.1 Tekoaly ja datan kasittely

Tekodlyn merkitys datan késittelyssé on kasvanut oleellisesti erityisesti suurten datamassojen
analysoinnin yhteydessd. Tekodly tarjoaa mahdollisuuden automatisoida monimutkaiset
prosessit, jotka liittyvét datan kerddmiseen, kisittelyyn ja analysointiin. Perinteiset datan
kisittely menetelmat eivit kykene késitteleméén suuria ja monimuotoisia
tietokokonaisuuksia, jotka muodostuvat esimerkiksi internetin ja IoT-laitteiden tuottamasta
datasta. Tekodlyn sovellukset, kuten koneoppiminen, neuroverkot ja luonnollisen kielen
kisittely (NLP), mahdollistavat datan syvéillisemmain analysoinnin ja hyddyntamisen
litketoiminnassa (Pani et al., 2021). Pani et al. (2021) tuovat esiin, ettd tekodlyn sovellukset,
erityisesti pilvipohjaiset, ovat erittdin tehokkaita big data -analytiikassa. Pilvipalvelut
tarjoavat skaalautuvan ja kustannustehokkaan tavan hallita ja analysoida suuria datamassoja,
jotka ovat usein hajautettuja eri ldhteisiin. Liséksi tekoédlyratkaisut, kuten syvioppiminen,
mahdollistavat valtavien tietomédrien reaaliaikaisen analyysin ja piitoksenteon tarkkuuden ja

nopeuden lisdédmisen litketoiminnassa.

2.1.1 Big Data -haasteet ja tekoalyn merkitys

Suurten datamassojen, eli big datan, hallinta on monimutkainen tehtévi, joka edellyttaa
erityisid teknologioita ja menetelmié. Big dataa méérittelevét usein niin kutsutut "5 V'":

Volume, Velocity, Variety, Veracity ja Value. Namé késitteet kuvaavat datan ominaisuuksia



ja haasteita, joita yritykset kohtaavat pyrkiessddn hyodyntdmaién titd dataa litketoiminnassaan
(Kirola et al., 2023). Volume (Volyymi) on suurten datamassojen keskeisin ominaisuus eli
datan valtava maari. loT-laitteet, sosiaalinen media ja muut digitaalisen vuorovaikutuksen
kanavat tuottavat jatkuvasti enemmain dataa. Perinteiset tietokannat ja analyysimenetelmét
eivit pysty késittelemdén tillaisia mairid tehokkaasti, mikd korostaa tekodlyteknologioiden
merkitystd datan hallinnassa. Velocity (Nopeus) tarkoittaa sité, ettd dataa ei pelkéstién tuoteta
valtavia miérid, vaan sitd tuotetaan ja siirretddn erittdin nopeasti. Tdmé asettaa haasteita datan
reaaliaikaiselle kasittelylle. Tekodly pystyy kuitenkin késitteleméén dataa nopeasti ja
tuottamaan analyysin ldhes vélittomasti, mikd auttaa yrityksid tekeméién nopeita padtoksia
(Jamalpur et al., 2024). Variety (Monimuotoisuus): Big data ei ole homogeenista. Se voi olla
strukturoitua, kuten tietokantatauluja, tai strukturoimatonta, kuten tekstid, kuvia ja videoita.
Tédmi monimuotoisuus asettaa haasteita datan esikasittelylle ja analysoinnille, mutta tekodly
pystyy késittelemdin monimutkaisia datakokonaisuuksia tehokkaasti erilaisilla algoritmeilla.
Veracity (Totuudenmukaisuus): Suurten datamassojen luonteeseen kuuluu myds epdvarmuus
ja virheellisyys. Datan laatu voi vaihdella huomattavasti, miké vaikuttaa analyysin
tarkkuuteen ja luotettavuuteen. Tekodly pystyy parantamaan datan tarkkuutta ja luotettavuutta
tunnistamalla poikkeavuuksia ja virheiti esikisittelyvaiheessa (Dandekar et al., 2024). Value
(Arvo): Suuri madrd dataa itsessdén ei ole arvokasta, ellei sitd voida analysoida ja hyddyntda
litketoiminnan péaétoksenteossa. Tekodlylld on keskeinen rooli datan arvon tuottamisessa, silla
sen avulla voidaan tunnistaa datasta piilevid trendejé ja kaavoja, jotka voivat johtaa parempiin

litketoimintapéadtoksiin (Dandekar et al., 2024, Kirola et al., 2023).

Datan valtava méérd, nopeus ja monimuotoisuus tekevét big datan analysoinnista
haasteellista. Perinteiset analyysimenetelmit ovat usein liian hitaita ja rajoittuneita
kisittelemadn néitd ominaisuuksia, joten tekodlyyn perustuvat ratkaisut ovat valttdméattomia.
Dandekar et al. (2024) korostavat, ettd big data -analytiikan haasteet liittyvét ennen kaikkea
datan laatuun, yksityisyyteen ja tietoturvaan. Tulevaisuuden trendit keskittyvit ndiden
haasteiden ratkaisemiseen, erityisesti koneoppimisen ja tekodlyn kehittyessd entisté
tehokkaammiksi. Yksi merkittdvimmistd haasteista on datan hajautuminen eri ldhteisiin, mika
tekee sen yhdistamisestd ja analysoimisesta monimutkaista. Lisdksi datan laatu voi vaihdella
suuresti, mikd vaatii tehokkaita esikésittelymenetelmid. Tekodlyn avulla voidaan kuitenkin
automatisoida monimutkaisia prosesseja, kuten datan puhdistaminen ja muuntaminen

analyysikelpoiseen muotoon, mikd mahdollistaa tarkemmat ja nopeammat analyysitulokset.



2.1.2 Datan esikasittelyn vaiheet ja merkitys

Datan esikésittely on olennainen vaihe ennen kuin suuria datamassoja voidaan analysoida
tekodlyn ja koneoppimisen avulla. [lman esikésittelyd raakadatan laatu voi heikentda
analyysin tarkkuutta ja johtaa virheellisiin pdételmiin. Esikésittelyprosessin tarkoituksena on
parantaa datan laatua tekemadlld siitd puhtaampaa, yhtendisempéad ja helpommin késiteltdvaa.
Tédmai vaihe kattaa useita toimenpiteitd, kuten datan puhdistuksen, normalisoinnin ja
muuntamisen analyysikelpoiseen muotoon (Kirola et al., 2023). Datan puhdistus siséltda
virheellisten tai puuttuvien tietojen poistamisen tai korjaamisen. Tamé on erityisen tarkeéd,
koska puutteellinen tai ristiriitainen data voi vdiristdd koneoppimismallien tuloksia.
Normalisointi on toinen keskeinen esikésittelyn osa-alue, jossa eri mittayksikdt muunnetaan
samaan skaalaan, jotta algoritmit pystyvét kasittelemédén dataa johdonmukaisesti.
Esikésittelyyn kuuluu myds datan muuntaminen, kuten kategorisen datan muuttaminen

numeeriseen muotoon, mikéd helpottaa analysointia koneoppimismalleilla.

2.1.3 Pilvipalvelut ja skaalautuva datan kasittely

Suurten datamassojen késittelyyn tarvitaan tehokkaita ja skaalautuvia jarjestelmid. Hajautetut
jérjestelmadt ja rinnakkaisprosessointi ovat keskeisié tekniikoita, jotka mahdollistavat datan
kisittelyn suurilla volyymeilla ja nopeudella. Hajautetut tietokannat, kuten Apache Hadoop ja
Apache Spark, ovat esimerkkejé teknologioista, jotka hyddyntivit rinnakkaisprosessointia
suurten datamassojen analysointiin (Kirola et al., 2023). Hadoop on hajautettu
tietojenkdsittelyjirjestelmai, joka mahdollistaa suurten dataméérien késittelyn useissa
rinnakkaisissa solmuissa. Sen perusrakenne perustuu MapReduce-ohjelmointimalliin, joka
hajauttaa datan késittelyn useisiin osiin ja yhdistdd tulokset tehokkaasti. Hadoop on erityisen
hyodyllinen tilanteissa, joissa data on hajautettu useisiin eri ldhteisiin ja jérjestelmiin
(Dandekar et al., 2024). Spark puolestaan on hajautettu tietojenkésittelyjirjestelma, joka
tarjoaa nopeamman ja joustavamman tavan késitelld dataa verrattuna perinteiseen
MapReduceen. Spark hyddyntéd muistinvaraista késittelyd, miké parantaa suorituskykya ja
mahdollistaa reaaliaikaisen datan analysoinnin. Tdma tekee siité erityisen hyddyllisen suurten

ja monimutkaisten datakokonaisuuksien analysoinnissa (Dandekar et al., 2024).

Pilvipalvelut ovat toinen keskeinen tekiji skaalautuvassa datankisittelyssi. Pilvipalvelut
tarjoavat joustavan ja kustannustehokkaan tavan tallentaa, késitellé ja analysoida suuria

datamassoja. Yksi pilvipalveluiden suurimmista eduista on niiden kyky skaalautua yrityksen



tarpeiden mukaan. Tama tarkoittaa, ettd yritykset voivat lisétd tai vihentda kéytettdvissé
olevia resursseja datan analysointiin reaaliaikaisesti (Pani et al., 2024). Dandekar et al. (2024)
esittavit, ettd pilvipohjaiset tekodly- ja koneoppimisjéirjestelmit ovat mullistaneet tapoja,
joilla yritykset voivat analysoida suuria datamassoja. Pilvialustat, kuten Amazon Web
Services (AWS) ja Microsoft Azure, tarjoavat Al- ja ML-pohjaisia palveluita, jotka
integroivat koneoppimismallit ja datan kisittelyn saumattomasti. Pilvipalveluiden avulla
yritykset voivat vihentdd infrastruktuurikustannuksia ja keskittyd datan hyodyntdmiseen

strategisesti ilman raskasta IT-ylldpitoa.

2.2 Koneoppimisen hyodyntaminen datan analysoinnissa

Koneoppiminen on tekoélyn osa-alue, joka keskittyy algoritmeihin, jotka kykenevit
oppimaan ja parantamaan suoritustaan ilman erillistd ohjelmointia. Koneoppimisen avulla
tietokoneet voivat analysoida suuria méérid dataa ja tehdd ennusteita tai tunnistaa piilevid
kaavoja. Koneoppimismallit oppivat historiadatan perusteella ja tuottavat analyysin, joka voi
auttaa yrityksid tekeméddn strategisia paatoksid tehokkaammin (Jamalpur et al., 2024).
Koneoppiminen voidaan jakaa kolmeen padkategoriaan: ohjattu oppiminen, ohjaamaton
oppiminen ja vahvistusoppiminen. Jokainen ndistd kategorioista soveltuu erityyppisten

ongelmien ratkaisemiseen ja niitd kdytetdén laajasti big data -analytiikassa.

2.2.1 Koneoppimisen perusperiaatteet ja oppimismenetelmat

Ohjattu oppiminen (supervised learning) on yksi yleisimmin kéytetyistd koneoppimisen
menetelmistd. Téssd ldhestymistavassa algoritmi koulutetaan syottdmalla sille dataa, jossa on
tunnetut vastaukset tai opetusdatan oikeat vastaukset. Algoritmi oppii mallintamaan syotteen
ja vastauksen vilisen yhteyden, minka jélkeen sitd voidaan kéyttdd ennustamaan uusia
tuloksia tuntemattomista syotteistd. Esimerkkeji ohjatusta oppimisesta ovat luokittelu- ja
regressioalgoritmit, kuten logistinen regressio ja padtdspuut. Ohjattua oppimista kdytetdén
usein ennustaviin analyyseihin, kuten markkinatrendien ennustamiseen ja
asiakaskdyttdytymisen analysointiin (Kirola et al., 2023). Ohjaamaton oppiminen
(unsupervised learning) eroaa ohjatusta oppimisesta siiné, ettd data ei ole etiketoity, eli
algoritmi ei tiedd oikeita vastauksia. Algoritmi yrittdd sen sijaan tunnistaa malleja tai
rakenteita datasta itsendisesti. Ohjaamattoman oppimisen sovelluksia ovat esimerkiksi

klusterointimenetelmit, joissa data ryhmitelldéin samankaltaisten ominaisuuksien perusteella,



ja anomalian havaitseminen, joka pyrkii tunnistamaan poikkeavuuksia suurista datamaarista.
Esimerkkeji ohjaamattomista oppimismenetelmisti ovat k-means-klusterointi ja
padkomponenttianalyysi (Kirola et al., 2023). Vahvistusoppiminen (reinforcement learning)
on oppimistekniikka, jossa algoritmi oppii tekeméén padtoksid palkkioiden ja rangaistusten
perusteella. Algoritmi vuorovaikuttaa ympériston kanssa, ja se pyrkii maksimoimaan
kumulatiivisen palkkion pitkalld aikavililld. Vahvistusoppimista kdytetddn erityisesti
dynaamisissa ympadristoissd, joissa padtoksenteon tulee olla sopeutuvaa ja joustavaa, kuten

robotiikassa ja itseohjautuvissa ajoneuvoissa (Kirola et al., 2023).

2.2.2 Algoritmit ja mallintaminen suurille datamassoille

Suurten datamassojen analysointi vaatii erityisid, skaalautuvia algoritmeja, jotka pystyvit
kisittelemadn valtavia méiéria dataa tehokkaasti ja tarkasti. Niissd tilanteissa perinteiset
analyysimenetelmadt eivét riitd, joten koneoppimiseen perustuvat algoritmit ovat
vélttimattomid, jotta datasta voidaan saada hyodyllistd tietoa. Koneoppiminen tarjoaa useita
erilaisia algoritmeja ja menetelmid, joilla voidaan analysoida ja optimoida suurten
datamassojen kiyttod eri sovelluksissa. Suurten datamassojen kisittelyssa kaytettdvien
algoritmien on oltava skaalautuvia, jotta ne voivat hyodyntéé suuria tietoméérid ja vaihtelevaa
datan rakennetta. Skaalautuvuus tarkoittaa, etti algoritmi voi sopeutua kisittelemiin yha
suurempia datamaérid ilman merkittdvad suorituskyvyn heikkenemistd. Tahén soveltuvia
algoritmeja ovat esimerkiksi paatospuut, klusterointimenetelmat ja syvédoppiminen.
Paitospuut ovat yksi suosituimmista algoritmeista suurten datamassojen késittelyssé, koska ne
ovat yksinkertaisia, tulkittavia ja tehokkaita monimutkaisessa ympéristossa.
Paitospuualgoritmi rakentaa sarjan ehtoihin perustuvia sdént6jé, jotka jakavat dataa eri
luokkiin tai ennustavat jatkuvia arvoja. Tamé tekee padtospuista kayttokelpoisia seké
luokittelussa ettd regressiotehtivissd. Paatospuut voidaan optimoida suuria dataméérid varten
kayttdmalld menetelmii, kuten satunnaismetsid (random forests) ja gradienttivahvistettuja
malleja, jotka parantavat suorituskykya ja ennustetarkkuutta. Klusterointimenetelmit, kuten k-
means-klusterointi ja hierarkkinen klusterointi, ovat erityisen hyddyllisid silloin, kun dataa ei
ole etukiteen luokiteltu, ja halutaan 16ytdd luonnollisia ryhmia tai klustereita datasta.
Klusteroinnilla voidaan tunnistaa samankaltaisia ryhmié suurista tietokokonaisuuksista, mika
auttaa kohdentamaan esimerkiksi markkinointitoimenpiteitd tai analysoimaan

asiakaskdyttaytymistd (Johri et al., 2023).



2.2.3 Syvaoppimisen rooli analysoinnissa

Syvéoppiminen (deep learning) on yksi nykyaikaisimmista ja tehokkaimmista menetelmisti
suurten ja monimutkaisten datamassojen analysointiin. Se perustuu monikerroksisiin
neuroverkkoihin, jotka oppivat automaattisesti tunnistamaan datasta piilevid kaavoja ja
rakenteita. Syvdoppiminen on erityisen tehokas monimutkaisissa ja rakenteettomissa
datakokonaisuuksissa, kuten kuvissa, tekstissi ja ddnidatassa (Pani et al., 2021).
Konvoluutioverkot (Convolutional Neural Networks, CNN) ovat erikoistuneet kuvien ja
visuaalisten tietojen analysointiin. CNN-verkkojen kyky tunnistaa visuaalisia piirteitd ja
kuvioita tekee niisti erittdin hyodyllisid tehtivissi, joissa data on kaksiulotteista, kuten kuvien
tai videoiden analysoinnissa. Rekursiiviset neuroverkot (Recurrent Neural Networks, RNN)
taas kdsittelevit ajassa etenevéd dataa, kuten tekstidataa tai aikarivien analysointia. RNN:t
ovat erityisen hyddyllisié silloin, kun halutaan analysoida dataa, jossa aikaisemmat tilat
vaikuttavat nykyisiin ennusteisiin. Ne voivat analysoida suuria miérid dataa ja tarjota
ennusteita monimutkaisissa, aikariippuvaisissa ymparistdissd. Pani et al. (2021) korostavat,
ettd neuroverkkojen kdytto big data -analytiikassa on tullut yha suositummaksi, koska ne
tarjoavat mahdollisuuden analysoida valtavia méérid dataa ja tunnistaa erilaisia yhteyksia

ilman, ettd tarvitaan erityisid malleja tai ohjelmointiohjeita.

2.2.4 Koneoppimisen tyokalut

Koneoppiminen tarjoaa tehokkaita tyokaluja mallintamiseen ja ennustamiseen suurten
datamassojen analysoinnissa. Néiden tyokalujen avulla yritykset voivat ennakoida tulevia
tapahtumia, tehdd dataléhtoisid padtoksii ja optimoida liiketoimintaprosessejaan.
Ennustuskyky perustuu mallien oppimiseen historiallisesta datasta ja kaavojen
tunnistamiseen, mikd mahdollistaa esimerkiksi markkinatrendien, asiakaskéyttdytymisen ja

resurssitarpeiden ennustamisen (Dandekar et al., 2024).

Ennakoivan analytiikan ohella koneoppiminen auttaa poikkeavuuksien tunnistamisessa, miké
on kriittistd esimerkiksi riskienhallinnassa ja laadunvalvonnassa. Poikkeavuudet ovat
datapisteitd, jotka poikkeavat merkittdviasti muusta datasta, ja niiden havaitsemiseen kdytetdan
algoritmeja, kuten tukivektorikoneita (SVM) ja syvdoppimismalleja. Nami mallit ovat
erityisen hyodyllisid suurten ja monimutkaisten tietomassojen analysoinnissa, silld ne

pystyvit tunnistamaan piilevid ongelmia ja mahdollistavat nopeat reaktiot (Johri et al., 2023).
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Koneoppimisen menestyksekds hyodyntdminen edellyttdd kehittyneitd tydkaluja ja kirjastoja,
kuten TensorFlow, PyTorch ja Scikit-learn. TensorFlow on Googlen kehittimé avoimen
ldhdekoodin koneoppimiskehys, joka on suunniteltu erityisesti skaalautuviin, syvdoppimista
hy6dyntiviin sovelluksiin. Se tarjoaa joustavan ympériston syvdoppimismallien
rakentamiseen ja kouluttamiseen suurilla datamassoilla. Sen kyky hyodyntdd GPU-laskentaa
parantaa merkittévisti laskentatehoa ja tekee siitd erinomaisen vaihtoehdon suurten ja
monimutkaisten neuroverkkojen kisittelyyn (Pani et al., 2021). PyTorch on toinen suosittu
syvioppimiseen keskittyva kirjasto, jota kehittdd Meta (entinen Facebook). PyTorch tarjoaa
helppokayttdisen kayttoliittymén, joka on erityisesti suunniteltu tukemaan joustavuutta ja
nopeaa prototypointia. Se on suosittu valinta tutkimuksessa ja akateemisessa maailmassa sen
dynaamisen laskentakaavion ansiosta, mutta se soveltuu myo0s teollisiin sovelluksiin, joissa
tarvitaan skaalautuvia ratkaisuja suurten datamassojen késittelyyn. Scikit-learn on laajalti
kaytetty kirjasto erityisesti klassisten koneoppimisalgoritmien, kuten lineaarisen regression,
paétospuiden ja klusterointimenetelmien toteuttamiseen. Vaikka Scikit-learn ei ole suunniteltu
syvéoppimiseen samalla tavalla kuin TensorFlow tai PyTorch, se on erinomainen tydkalu
perinteisten koneoppimisratkaisujen nopeaan prototypointiin ja analysointiin. Scikit-learn on
erityisen tehokas silloin, kun halutaan analysoida suuria, mutta rakenteellisesti

yksinkertaisempia datamassoja.

2.2.5 Koneoppimisen sovelluskohteet

Koneoppimisen sovelluksia 16ytyy ldhes kaikilta toimialoilta. Yksi yleisesti kdytetyisti
sovelluksista on markkinaennusteet, joissa koneoppimismallit analysoivat historiallista
myyntidataa, talousindikaattoreita ja muita tirkeitd muuttujia, jotta voidaan ennustaa tulevia
markkinatrendejd. Tdma mahdollistaa yrityksille kilpailuetua, kun ne voivat reagoida
nopeammin markkinamuutoksiin ja optimoida varastonhallintaa tai tuotantoketjuja
ennakoivasti. Toinen merkittdva sovellusalue on asiakaskdyttdytymisen ennustaminen.
Koneoppimismallit voivat analysoida asiakkaiden ostotottumuksia, verkkokéyttdytymisté ja
demografisia tietoja, jotta voidaan ennustaa, mitkd asiakkaat todennikoisesti ostavat tiettyja
tuotteita tai palveluita tulevaisuudessa (Johri et al., 2023). Dandekar et al. (2024) korostavat,
ettd koneoppimisella on merkittdvé rooli padtoksenteossa. Koneoppimismallit tarjoavat

organisaatioille mahdollisuuden tehdd dataldhtoisid padtoksid, jotka perustuvat tarkkoihin
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ennusteisiin ja analyysiin. Tdémé vihentda paatoksenteon riskejd ja auttaa yrityksia

optimoimaan toimintaansa tehokkaammin.

Anomaly Detection eli poikkeavuuksien tunnistaminen on kolmas keskeinen sovellusalue
suurten datamassojen analysoinnissa. Poikkeavuuksia ovat datapisteet, jotka poikkeavat
merkittdvisti muista datan havaituista kaavoista. Ndiden poikkeamien havaitseminen on
tarkedd, koska ne voivat osoittaa ongelmia tai epdtavallisia tapahtumia, jotka vaativat
huomiota. Esimerkiksi poikkeuksien havaitseminen finanssidatassa voi ehkiistd petoksia, kun
taas teollisuudessa se voi estda kalliita laitevaurioita. Koneoppimismalleja, kuten
tukivektorikoneita (Support Vector Machines, SVM) ja syvdoppimismalleja, kiytetddn
laajasti poikkeavuuksien tunnistamiseen suurten datamassojen analysoinnissa. Ndma mallit
pystyvét tunnistamaan monimutkaisia poikkeavuuksia ja reagoimaan nopeasti tilanteisiin,
jotka vaativat vélitontd huomiota. Liséksi ne voidaan optimoida késittelemdén suuria
tietokokonaisuuksia hajautetuissa jdrjestelmissd, mikd parantaa niiden soveltuvuutta big data -

ympéristdissa.

2.2.6 Kaytannon esimerkit

Useat suuret yritykset ovat menestyksekkéasti hyodyntianeet koneoppimisen tydkaluja ja
kehyksid suurten datamassojen analysoinnissa. Esimerkiksi Google kéyttdé laajasti
TensorFlow'ta omissa tuotteissaan, kuten hakualgoritmeissaan ja mainonnan
kohdentamisessa, analysoiden valtavia méérid kdyttdjadataa reaaliajassa. Tdmé mahdollistaa
tarkempia ennusteita kiyttdjien toiminnasta ja parantaa liiketoimintatuloksia (Google
Research, 2016.; Google Open Source, n.d.). Toinen esimerkki on Netflix, joka hyddyntaa
sekd TensorFlow'ta ettd PyTorchia kehittddkseen syvdoppimismalleja suositusjdrjestelmiensi
parantamiseen. Netflixin algoritmit analysoivat kdyttdjien katseluhistoriaa ja muita
kayttaytymistietoja ennustaakseen, millaisia ohjelmia kédyttdjat todenndkdisesti haluaisivat
katsoa seuraavaksi. Ndiden koneoppimismallien avulla Netflix pystyy parantamaan
asiakastyytyvdisyyttd ja pidentimain kayttdjien palvelun kéyttoaikaa (How Netflix Uses
Python, 2023). Myds Amazon hyddyntéa laajasti koneoppimista, erityisesti Amazon Web
Services (AWS) -palvelualustansa kautta. AWS tarjoaa monia koneoppimisratkaisuja
yrityksille, jotka haluavat analysoida suuria datamassoja ja hyddyntda ennakoivaa

analytiikkaa padtoksenteossaan. AWS:n tarjoamat koneoppimispalvelut, kuten Amazon
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SageMaker, ovat auttaneet monia yrityksid kehittdméén koneoppimismalleja ilman tarvetta

ylldpitdd omaa infrastruktuuria (Amazon Web Services, 2023).

2.3 Yhteenveto

Tekodly ja koneoppiminen mahdollistavat suurten datamassojen tehokkaan analysoinnin.
Luvussa 2 on kéyty ldpi, miten nima teknologiat tarjoavat ratkaisuja datan késittelyn ja
analysoinnin monimutkaisiin haasteisiin. Tekoélyn rooli datan késittelyssad korostuu
erityisesti, kun analysoidaan suuria médrid dataa, joka on heterogeenistd ja nopeasti
muuttuvaa. Koneoppiminen tuo mukanaan skaalautuvia algoritmeja ja menetelmid, jotka
pystyvit 16ytdiméén piilevid kaavoja ja ennustamaan tulevia trendejé suurista ja
monimutkaisista datamassoista. Luvussa korostettiin erityisesti, ettd koneoppiminen tarjoaa
ennakoivan analytiikan ja poikkeavuuksien tunnistamisen kaltaisia ty6kaluja, jotka auttavat
yrityksid optimoimaan paitoksentekoaan. Ohjatut ja ohjaamattomat oppimismallit
mahdollistavat datan tehokkaan luokittelun ja ennustamisen, kun taas syvdoppimismallit,
kuten konvoluutio- ja rekursiiviset neuroverkot, ovat osoittautuneet erinomaisiksi
rakenteettoman datan, kuten kuvien ja tekstin, kasittelyssd. Koneoppimisen tydkalut ja
kehykset, kuten TensorFlow, PyTorch ja Scikit-learn, tarjoavat tehokkaita ratkaisuja mallien
rakentamiseen ja toteuttamiseen suurissa dataympéristdissi. Ndiden tyokalujen kéyttd on

mahdollistanut merkittavét edistysaskeleet datan analysoinnissa.

Luvun sisillon pohjalta voidaan vastata tutkimuskysymykseen TK1: Millé tavoin tekodlyn ja
koneoppimisen teknologioita voidaan soveltaa tehokkaasti suurten datamassojen
analysointiin? Tekodly4 ja koneoppimista voidaan soveltaa tehokkaasti suurten datamassojen
analysointiin hyodyntdmalld skaalautuvia algoritmeja, kuten pdétdspuita ja syvdoppimista,
sekd kayttimalld tehokkaita esikésittelymenetelmié datan puhdistamiseksi ja
normalisoimiseksi. Liséksi koneoppiminen tarjoaa tydkaluja ennusteiden tekemiseen ja
poikkeamien tunnistamiseen, mikéd auttaa yrityksid tekemddn dataldhtdisié ja tarkkoja
paitoksid. Johtopdidtoksend voidaan todeta, etti tekodly ja koneoppiminen ovat valttdmattomia
suurten datamassojen analysoinnissa ja ne tarjoavat ratkaisuja seké teknologisiin etti

litketoiminnallisiin haasteisiin, joita perinteiset analyysimenetelmét eivét pysty kasitteleméan.
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3 Tekoalyn hyodyntaminen kaupallisessa
paatoksenteossa

Tekodlyn ja koneoppimisen nopea kehitys on alkanut muuttaa merkittévisti kaupallista
paitoksentekoa suurissa yrityksissi. Ndiden teknologioiden avulla yritykset voivat hyddyntaa
suuria méérid dataa tehokkaammin ja tehdéd parempia, dataldhtdisid paatoksid. Dataldhtdinen
paitoksenteko on noussut yhdeksi keskeiseksi tekijaksi nykypdivan
litketoimintaymparistdssi, jossa kilpailu on kovaa ja yritykset tarvitsevat tarkkoja ja
ajantasaisia tietoja paatoksentekonsa tueksi. Tekoély ja koneoppiminen tarjoavat yrityksille
kyvyn analysoida laajoja datamassoja, ennustaa tulevia tapahtumia ja optimoida
litketoimintaprosessejaan. Ndiden teknologioiden avulla voidaan esimerkiksi analysoida
asiakkaiden kéyttaytymistd, tunnistaa markkinatrendejé ja tehostaa tuotantoketjuja. Johri et al.
(2023) korostavat, ettd big data ja tekodly ovat mullistamassa litketoiminnan paétdksentekoa
tarjoamalla yrityksille vélineitd tehdd tarkempia ja nopeampia pdétoksié, mikd parantaa niiden
kilpailukykyé globaaleilla markkinoilla. Téssd luvussa tarkastellaan tekoélyn ja
koneoppimisen kdytinnon sovelluksia suurten yritysten paitoksenteossa sekd ndiden

teknologioiden tuomia kaupallisia hyotyjé ja haasteita.

3.1 Kaytannon sovellukset paatoksenteossa

3.1.1 Markkinatrendien analyysi ja ennustaminen

Tekodly ja koneoppiminen ovat muuttaneet merkittivisti tapoja, joilla suuryritykset
analysoivat markkinatrendeji ja ennustavat tulevia litketoiminnan suuntauksia. Ndiden
teknologioiden avulla yritykset voivat hyddyntda valtavia méérid dataa tunnistaakseen
kaavoja ja trendejd sekd ennustaakseen tulevaisuuden markkinakehitystd. Tamé auttaa
organisaatioita tekeméén tarkempia ja nopeampia paatoksid, miké on erityisen tarkeda
nykypéivin nopeasti muuttuvassa liiketoimintaympéristossa (Johri et al., 2023). Tekoilya ja
koneoppimista kiytetdéin laajasti suurten markkinadata méiérien analysoinnissa, silld ne
mahdollistavat dataldhtdisen paatoksenteon automatisoinnin. Koneoppimismallit, kuten
aikasarja-analyysi ja syvdoppiminen, voivat analysoida historiallista markkinadataa, kuten

myyntilukuja, talousindikaattoreita ja kuluttajakdyttdytymisti, ja tehdd ennusteita tulevista
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suuntauksista. Tdma auttaa yrityksid ennakoimaan markkinamuutoksia ja mukauttamaan
litketoimintastrategioitaan (Sun et al., 2022). Aikasarja-analyysi on yleisesti kdytetty
menetelmd markkinatrendien analysoinnissa. Se perustuu historiallisen datan analysointiin ja
ennustaa tulevaa kehitystd aiemman suuntauksen perusteella. Yritykset voivat hyodyntaa
aikasarjamalleja ennustaakseen esimerkiksi myyntivolyymeja tai kysynnén vaihtelua
kausiluonteisesti. Syvaoppimismallit, kuten konvoluutio- ja rekursiiviset neuroverkot,
soveltuvat monimutkaisten ja rakenteettomien tietojen analysointiin. Nditd malleja kdytetddn
erityisesti silloin, kun analysoitava data on suurta ja sisdltdd esimerkiksi uutisia, sosiaalisen
median siséltod tai muita 14hteité, joista voidaan tunnistaa piilevid trendejd. Syvaoppiminen
on osoittautunut tehokkaaksi ennakoimaan markkinoiden kehitysti ja auttamaan yrityksia

sopeutumaan nopeasti muuttuviin tilanteisiin (Sun et al., 2022).

3.1.2 Asiakaskayttaytymisen analyysi ja personointi

Sun et al. (2022) tuovat esiin esimerkin siitd, miten tekodlyéd voidaan hyodyntéa
paidtoksentekojirjestelmissd. Heiddn tutkimuksensa osoittaa, kuinka yritykset voivat kayttaa
tekodlypohjaisia tyokaluja analysoidakseen laajaa markkinadataa ja tunnistaakseen
kuluttajakdyttdytymisen muutoksia ennakoivasti. Téllaiset tyokalut tarjoavat yrityksille
mahdollisuuden tehda strategisia paatoksid, jotka perustuvat datan analysointiin eikd
pelkdstddn historiallisiin trendeihin. Esimerkiksi yritykset voivat kédyttidd néitéd tyokaluja
optimoidakseen markkinointikampanjoitaan, parantaakseen asiakaskokemusta ja
mukauttaakseen tuotteitaan nopeasti muuttuvien markkinatarpeiden mukaan (Sun et al.,
2022). Tekodly ja koneoppiminen ovat muuttaneet tapoja, joilla yritykset ymmartavét ja
ennakoivat asiakaskéyttdytymistd. Suurten datamassojen analysoinnin avulla
koneoppimismallit voivat tunnistaa asiakaskdyttdytymisessa esiintyvid trendejd, minka
ansiosta yritykset voivat tehdé tarkkoja ja personoituja ratkaisuja markkinoinnissaan ja
asiakaskokemuksen kehittamisessd. Koneoppimismallit auttavat yrityksid jakamaan
asiakaskunnan eri segmentteihin kiyttdytymisen, taustatietojen ja ostotottumusten perusteella.
Tadmaén asiakassegmentoinnin avulla markkinointiviestintd voidaan kohdistaa tarkemmin,
mika parantaa markkinoinnin tehokkuutta ja asiakastyytyvéisyyttd. Personointi on toinen
keskeinen koneoppimisen sovelluskohde, jossa yritykset voivat radtéloida
markkinointiviestejd ja tarjouksia yksittdisille asiakkaille. Koneoppimismallit analysoivat
asiakaskdyttaytymisté, kuten selaushistoriaa, ostotottumuksia ja vuorovaikutuksia

verkkosivustoilla, ja tarjoavat personoituja suosituksia asiakkaille heiddn kiinnostuksensa
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perusteella. Timé parantaa asiakaskokemusta ja lisdd todenndkoisyyttd, ettd asiakkaat tekevit
ostoksia tai jatkavat palveluiden kayttdd. Johri et al. (2023) mukaan tekoédlypohjaiset
asiakaskdyttdytymisen analyysityokalut auttavat yrityksid ymmartdmain paremmin, mitd
asiakkaat haluavat ja tarvitsevat. Tekodly voi esimerkiksi analysoida asiakkaiden
vuorovaikutusta sosiaalisen median kanssa, tunnistaa heidén kiinnostuksen kohteitaan ja
tarjota personoituja suosituksia reaaliajassa. Timéa parantaa asiakastyytyviisyytté ja edistdd

asiakasuskollisuutta.

Ennakoiva analytiikka on keskeinen ty6kalu, jonka avulla yritykset voivat ennustaa
asiakkaiden tarpeita ja reagoida niihin etukdteen. TAma voi sisiltdd esimerkiksi asiakkaiden
ostokdyttdytymisen ennustamisen, asiakkaiden elinkaaren arvon laskemisen tai
asiakaspoistuman ennustamisen (Johri et al., 2023). Ennakoivan analytiikan avulla yritykset
voivat kehittdd tehokkaampia asiakasstrategioita ja parantaa asiakaskokemusta.
Suosittelujdrjestelmit ovat yksi konkreettinen esimerkki ennakoivasta analytiikasta, joka
parantaa asiakaskokemusta. Suosittelujarjestelmit analysoivat asiakkaiden ostotietoja,
selauskdyttdytymistd ja aikaisempia vuorovaikutuksia tarjotakseen personoituja tuote- tai
palvelusuosituksia. TAma ei ainoastaan paranna asiakaskokemusta, vaan lisdd my0s myyntié
ja asiakasuskollisuutta (Johri et al., 2023). Toinen tirkeé sovellusalue on asiakaspoistuman
ennustaminen. Asiakaspoistuma tarkoittaa sitd, kun asiakas lopettaa palvelun kdyton tai
siirtyy kilpailijan asiakkaaksi. Koneoppimismallit voivat analysoida asiakkaiden
kayttaytymista ja tunnistaa poikkeamia, jotka voivat viitata mahdolliseen asiakaspoistumaan.
Télloin yritys voi puuttua asiaan ennakoivasti tarjoamalla kohdennettuja kampanjoita tai
erityisid alennuksia, jotka kannustavat asiakkaita pysymédn palvelun kdyttijind. Ennakoiva
analytiikka antaa yrityksille mahdollisuuden toimia proaktiivisesti ja varmistaa, ettd asiakkaat

saavat parhaan mahdollisen kokemuksen heidin tarpeidensa ja kéyttdytymisensé perusteella.

3.1.3 Resurssien optimointi ja -hallinta

Tekodly ja koneoppiminen ovat mullistaneet suurten yritysten resurssien optimoinnin ja
toimitusketjun hallinnan. Ndiden teknologioiden avulla yritykset voivat analysoida suuria
maédrid logistiikkaan, varastointiin ja tuotantoon liittyvdé dataa ja tehdd nopeita, dataléhtoisia
padtoksid. Tdma parantaa toimitusketjujen tehokkuutta ja mahdollistaa resurssien paremman

hallinnan. Tekoélyn ja koneoppimisen soveltaminen logistiikassa ja varastonhallinnassa
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auttaa yrityksid ennakoimaan tulevia tarpeita ja optimoimaan toimitusketjuja. Algoritmien
avulla yritykset voivat analysoida kysyntiennusteita, varastotasoja ja toimitusaikoja sekd
optimoida varastonhallintaa ja logistiikkareittejd. Taméa vdhentdd ylikapasiteettia ja
alikapasiteettia, miké vihentii varastointikustannuksia ja parantaa toimitusnopeutta.
Esimerkiksi koneoppimismalleja voidaan kiyttdd ennakoimaan varastotarpeita analysoimalla
historiallista myyntidataa ja ulkoisia tekijoitd, kuten kausiluonteisuutta ja markkinatrendeja.
Tama mahdollistaa yrityksille paremman varastonhallinnan, jolloin tuotteita on saatavilla
oikeassa paikassa ja oikeaan aikaan. Pani et al. (2021) korostavat, ettd pilvipalveluihin
yhdistetyt koneoppimismallit tarjoavat skaalautuvan ratkaisun, joka mahdollistaa
reaaliaikaisen varastonhallinnan, optimoidut toimitusreitit ja parantuneen toimitusketjun
tehokkuuden. Toimitusketjujen tehostaminen on erityisen tarkedd globaalisti toimiville
yrityksille, jotka kasittelevit valtavia miéria tuotteita ja tietoa useissa eri maissa. Tekodlyn
avulla yritykset voivat optimoida logistiikkansa, vihentdd viivéstyksi ja parantaa
toimitusvarmuutta. Tdmé johtaa myds parempaan asiakaskokemukseen ja

kustannussaistoihin.

Reaaliaikainen data-analyysi on toinen merkittiva tekodlyn sovellus toimitusketjun
hallinnassa. Reaaliaikainen analyysi mahdollistaa yrityksille nopean reagoinnin
toimitusketjun héiridihin ja nopeuttaa paatoksentekoa tuotannon ja logistiikan hallinnassa.
Koneoppimismallit voivat analysoida sensoreiden kerddméé dataa tuotantolinjoilta,
varastoista ja logistiikasta, ja tarjota reaaliaikaisia suosituksia esimerkiksi kysyntdmuutoksiin
reagoimiseksi tai logististen reittien optimointiin. Esimerkiksi monissa teollisuusyrityksissé
tekodlyd kdytetddn tuotannon suunnittelussa ja huoltojen ennustamisessa. Koneoppimismallit
voivat analysoida koneiden toiminnasta saatavaa reaaliaikaista dataa ja ennustaa, milloin
laitteiden huolto on tarpeen. Tama vihentdd suunnittelemattomia seisokkeja ja parantaa
tuotannon tehokkuutta. Samalla tavalla tekodlyd voidaan kédyttdd optimoimaan
logistiikkareittejd muuttuvien sdéolosuhteiden tai toimitusviiveiden perusteella. Toinen tarked
tekodlyn sovellusalue on kysynnin ennustaminen reaaliaikaisen datan avulla. Yritykset voivat
analysoida myyntid ja asiakaskayttdytymistd reaaliaikaisesti ja sopeuttaa tuotantoaan ja
logistiikkaansa vastaamaan muuttuviin kysyntétilanteisiin. Tekodlypohjaiset ratkaisut voivat
ennakoida &killiset muutokset markkinakysynnéssi ja antaa yrityksille mahdollisuuden

reagoida nopeasti ennen kuin varastoihin syntyy puutteita tai ylitarjontaa (Sun et al., 2022).
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3.1.4 Riskienhallinta ja petosten havaitseminen

Tekodlyn ja koneoppimisen kaytto litketoiminnan riskienhallinnassa ja petosten
havaitsemisessa on kasvanut merkittdvésti. Nama teknologiat auttavat yrityksid tunnistamaan
riskejd ja ongelmia ennakoivasti analysoimalla valtavia miérid dataa, mikd mahdollistaa
nopean reagoinnin ja tehokkaamman riskienhallinnan. Liséksi koneoppimismallit voivat
tunnistaa poikkeamia ja epétavallisia toimintoja, mikd auttaa estimién petoksia ja
viahentdmédn taloudellisia menetyksid. Tekoélyn ja koneoppimisen avulla yritykset voivat
analysoida valtavia mdérid liitketoimintadataa ja tunnistaa piilevid riskejé, jotka saattavat uhata
niiden toimintaa. Koneoppimismallit pystyvit analysoimaan erilaisia riskitekijoitd, kuten
taloudellisia indikaattoreita, markkinatrendeja ja sisdisid toimintoja, ja antavat yrityksille
mahdollisuuden ennakoida ongelmia ennen kuin ne eskaloituvat. Esimerkiksi neuroverkkoja
kiytetddn laajasti riskianalyysissd, silld ne voivat tunnistaa monimutkaisia yhteyksii ja
ennustaa tulevia riskejd (Jamalpur et al., 2024). Jamalpur et al. (2024) tuovat esiin, ettd
neuroverkkoihin perustuvat tekodlymallit ovat erityisen tehokkaita tunnistamaan
litketoimintariskejd, kuten taloudellisia kriisejd, markkinamuutoksia ja operatiivisia haasteita.
riskianalyyseissd tekoély voi auttaa tunnistamaan esimerkiksi resurssien epétasaisen kayton
tai tuotantoprosessien pullonkauloja. Ulkoisiin riskeihin tekodly voi puolestaan reagoida
analysoimalla markkinoiden kehitystid, kilpailijoiden toimia tai geopoliittisia muutoksia.
Riskianalyysin lisdksi tekodlyd voidaan kdyttdd ennustamaan toimitusketjun hdiriditd ja
suunnittelemaan varautumistoimenpiteitd mahdollisia hdiriditd vastaan. Reaaliaikainen data-
analyysi auttaa yrityksid tunnistamaan hidirididen todenndkdisyyksié ja suunnittelemaan

varautumistoimia, mikd voi vdhentdd kustannuksia ja estdd vakavia litketoimintahdirioita.

3.1.5 Strategisen paatoksenteon tukeminen

Tekodlyn ja koneoppimisen rooli ei rajoitu vain operatiiviseen toimintaan ja analytiikkaan; ne
tarjoavat myos tehokkaita tyokaluja strategisen pdédtoksenteon tueksi ylimmélle johdolle.
Nykyéén yritykset kayttavit tekodlyé laajasti strategisen suunnittelun ja riskien arvioinnin
tueksi, mikd mahdollistaa paremmin informoidut paétokset liiketoiminnan suunnasta.
Tekodlyn hyddyntdminen tukee ylimmén johdon strategista padtdksentekoa tarjoamalla
reaaliaikaisia tietoja ja analytiikkaa, joilla voidaan vaikuttaa pitkén aikavélin padtoksiin.
Koneoppimismallit analysoivat suuria médrid historiallista ja reaaliaikaista dataa ja tarjoavat

johdolle nikemyksi4, jotka voivat auttaa tunnistamaan mahdollisuuksia ja uhkia
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litketoimintaymparistossd. Tdma tietoon perustuva ldhestymistapa varmistaa, ettd padtokset
tehdddn objektiivisesti ja datan tukemina, miké vdhentdd inhimillisen virheen riskid ja

parantaa ennustettavuutta (Sun et al., 2022).

Sun et al. (2022) mukaan tekodlypohjaisten pdéatoksenteon tukijarjestelmien (Decision
Support Systems, DSS) avulla ylimmalle johdolle voidaan tarjota tehokkaita tyokaluja
strategisen suunnittelun tueksi. Néiden jirjestelmien avulla johto voi tarkastella eri
vaihtoehtoja, vertailla skenaarioita ja simuloida paitdksien vaikutuksia yrityksen tulevaan
kehitykseen. Simuloinnit tarjoavat yrityksille mahdollisuuden kokeilla erilaisia strategisia
vaihtoehtoja ja arvioida niiden vaikutuksia ennen kuin paitoksid tehdddn. Tdma antaa
ylimmalle johdolle paremman kisityksen siitd, miten erilaiset padtokset voivat vaikuttaa
litketoimintaan pitkélla aikavélilld (Jamalpur et al., 2024). Koneoppimismallit mahdollistavat
erilaisten skenaarioiden simuloinnin esimerkiksi markkinamuutosten, sddolosuhteiden,
kilpailijoiden toimien tai geopoliittisten tapahtumien vaikutuksista liitketoimintaan. Tama
antaa yrityksille mahdollisuuden varautua paremmin ennakoimattomiin tilanteisiin ja
suunnitella strategioita, jotka perustuvat realistisiin ja tietoon perustuviin skenaarioihin. Ndin
tekodly toimii arvokkaana tyfkaluna riskien hallinnassa ja strategisessa suunnittelussa (Sun et
al., 2022). Esimerkiksi suurilla teollisuusyrityksilld, jotka toimivat useilla eri markkinoilla,
tekodly voi auttaa arvioimaan, miten erilaiset taloudelliset tai poliittiset skenaariot vaikuttavat
niiden toimintaan eri alueilla. Tdmén tiedon perusteella yritykset voivat laatia
skenaariopohjaisia toimintasuunnitelmia ja varautua muutoksiin etukéteen. Tekoély auttaa
my0s minimoimaan riskeja ja parantamaan paitoksenteon laatua, kun yritykset voivat kokeilla

erilaisia strategioita ilman merkittévia kustannuksia.
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3.2 Kaupalliset hyodyt ja haasteet

3.2.1 Tekoalyn tuomat tehokkuusparannukset

Tekodlyn ja koneoppimisen avulla yritykset voivat automatisoida monia
litketoimintaprosessejaan, mikd johtaa huomattaviin tehokkuusparannuksiin ja
kustannussddstdihin. Koneoppimismallit analysoivat ja optimoivat prosesseja reaaliajassa,
mika vdhentdd manuaalista ty6td ja minimoi virheet. Esimerkiksi tuotantoprosessien ja
logistiikan optimointi tekoédlyn avulla voi vidhentda kustannuksia, parantaa toimitusketjujen
toimintaa ja lisdtd tuotantokapasiteettia ilman lisdresursseja (Dandekar et al., 2024). Dandekar
et al. (2024) korostavat, ettd big data -analytiikan implementointi on erityisen hyddyllistd
yrityksille, jotka kisittelevit suuria tietomassoja, kuten véhittdiskaupat, logistiikka-alan
yritykset ja valmistajat. Prosessien automatisoinnilla ja resurssien optimoinnilla voidaan
saavuttaa merkittdvid kustannussééstdjd, koska tekodly voi tunnistaa datasta tehokkuuden
pullonkauloja ja ehdottaa optimaalisia ratkaisuja niiden korjaamiseksi. Tdmé véhentda

ylikapasiteettia ja parantaa resurssien kdyttod, mika johtaa suoriin taloudellisiin hy&tyihin.

3.2.2 Kilpailuedun saavuttaminen tekoalyn avulla

Tekodlyad hyodyntévit yritykset voivat saavuttaa merkittavaa kilpailuetua verrattuna niihin,
jotka eivit hyddynna tétd teknologiaa. Tekodlylld voidaan tehdi tarkempia ennusteita,
analysoida markkinatrendeji ja ymmartia asiakaskdyttdytymistd tehokkaammin, mika antaa
yrityksille paremman kyvyn reagoida nopeasti muuttuviin markkinaolosuhteisiin. Tima
erottuu erityisesti markkinoilla, joilla kilpailu on kovaa ja joissa yritysten on jatkuvasti
innovoitava ja sopeuduttava (Johri et al., 2023). Johri et al. (2023) korostavat, ettd tekodlyn
hy6dyntdminen liiketoiminnan péatoksenteossa ja analytiikassa antaa yrityksille kyvyn
erottautua kilpailijoistaan. Yritykset, jotka pystyvit hyodyntdmaiin tekoélyd tehokkaasti,
voivat tehdd nopeampia ja tarkempia paétoksid, tunnistaa markkinamahdollisuuksia ennen
kilpailijoitaan ja tarjota personoituja ratkaisuja asiakkailleen. Tdima mahdollistaa paremman
asiakaskokemuksen ja vahvistaa asiakasuskollisuutta, miké lisdd yritysten kilpailukykya
pitkélld aikaviélilla. Tekodlyyn perustuva padtdksenteko vihentéd inhimillisten virheiden ja
subjektiivisuuden riskeji, miké parantaa paatoksenteon laatua. Dataldhtdinen paédtdksenteko
perustuu tekoédlyn analysoimaan objektiiviseen tietoon, mikd mahdollistaa faktapohjaisten ja

tarkkojen péatosten tekemisen. Tdmé on erityisen tirkedd, kun tehddin strategisia paatoksia,
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joilla on suuri vaikutus yrityksen pitkén aikavilin menestykseen. Tekodlypohjaiset
padtoksenteon tukijérjestelmét auttavat vihentdmaén paitoksenteon subjektiivisuutta ja
inhimillisid harhoja. Koneoppimismallit voivat analysoida suuria méérid historiallista ja
reaaliaikaista dataa, mikd mahdollistaa paremmin perustellut padtokset. TAiméa vihentia
epdvarmuutta ja parantaa paitoksenteon tarkkuutta, miké auttaa yrityksid tekeméian

kestdvampid ja riskittomampié ratkaisuja.

3.2.3 Teknologiset haasteet ja legacy-jarjestelmat

Vaikka tekodly ja koneoppiminen tarjoavat merkittdvid kaupallisia hyotyjd, niiden
kayttoonotto ja hyddyntdminen eivit tule ilman haasteita. Teknologiset rajoitteet, henkildston
osaamisen puute, eettiset ja juridiset kysymykset sekd organisaatiokulttuurin muutos voivat
olla merkittévid esteitd tekodlyn implementoinnissa suurissa yrityksissd (Dandekar ym.,
2024). Yksi merkittdvimmisté teknologisista haasteista tekodlyn kayttdonotossa suurissa
yrityksissd on sen integroiminen olemassa oleviin, usein vanhentuneisiin, tietojédrjestelmiin.
Néma niin sanotut legacy-jérjestelmét ovat monesti kriittisid yrityksen péivittdiselle
toiminnalle, ja niiden korvaaminen tai pédivittiminen voi olla monimutkaista ja kallista.
Legacy-jérjestelmit eivit ole alun perin suunniteltu tukemaan moderneja tekodly- ja
koneoppimisratkaisuja, miké aiheuttaa merkittivid teknisid haasteita (Kirola ym., 2023).
Ensinndkin teknologiset yhteensopivuusongelmat ovat yleisid. Legacy-jérjestelmait saattavat
kayttad vanhoja ohjelmointikielid, tietokantaratkaisuja ja infrastruktuureja, jotka eivét ole
yhteensopivia uusien tekoélypohjaisten sovellusten kanssa. Tdma vaikeuttaa tiedon jakamista
ja datan integrointia, mika on kriittistd tekodlyjérjestelmien toiminnalle. Esimerkiksi
reaaliaikainen datan analysointi ja pddtoksenteko edellyttivit, ettd tekodlyratkaisut padsevét
kisiksi ajantasaiseen dataan, mikd voi olla haastavaa vanhoissa jirjestelmissé. Toiseksi
tietoturva- ja tietosuoja-asiat korostuvat integraatiossa. Kun tekodlyratkaisuja yhdistetdan
olemassa oleviin jarjestelmiin, on varmistettava, ettd tietoturvastandardit tiyttyvét ja ettd
arkaluonteinen data on suojattu (Dandekar ym., 2024). Legacy-jarjestelmit eivat valttimatta
noudata nykyisié tietoturvakaytint6jd, mika voi altistaa yrityksen riskeille. Tamé edellyttda
usein jarjestelmien perusteellista arviointia ja mahdollisia péivityksid, jotta ne tiyttavét
nykyiset tietoturvavaatimukset. Kolmanneksi organisatoriset haasteet, kuten henkildston
vastarinta ja muutosjohtaminen, voivat hidastaa integraatioprosessia. Henkilosto saattaa olla
tottunut kdyttdmain tiettyjd jarjestelmii ja tydtapoja, ja uusien tekodlyratkaisujen

kayttdonotto voi aiheuttaa epdvarmuutta tai muutosvastarintaa. On tirkedd kommunikoida
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muutoksen syyt ja hyddyt selkedsti sekd tarjota tarvittavaa koulutusta ja tukea henkilostolle
(Dandekar ym., 2024). Liséksi taloudelliset tekijit ovat merkittdva este. Integraatio voi vaatia
merkittdvid investointeja niin laitteistojen, ohjelmistojen kuin osaamisenkin osalta. Yritysten
on usein paivitettdva infrastruktuuriaan, hankittava uusia teknologioita ja mahdollisesti
palkattava ulkopuolisia asiantuntijoita toteuttamaan integraation. Ndma kustannukset voivat
olla huomattavia, erityisesti jos yrityksen jdrjestelmédt ovat hyvin vanhentuneita. Yhteenvetona
voidaan todeta, ettd tekodlyn integroiminen olemassa oleviin jarjestelmiin on monimutkainen
prosessi, joka vaatii huolellista suunnittelua, resursseja ja muutosjohtamista. Yritysten on
kehitettava strategioita, jotka mahdollistavat sujuvan integraation minimoiden liiketoiminnan

hiiridt ja maksimoiden uuden teknologian tuomat hyodyt (Dandekar ym., 2024).

3.2.4 Infrastruktuurivaatimukset ja ymparistovaikutukset

Tekodlyratkaisujen implementointi, erityisesti kun kédsitellddn suuria tietomassoja, vaatii
huomattavia laskentaresursseja. Koneoppimismallit, kuten syvioppimisen neuroverkot, voivat
siséltdd miljoonia parametreja, jotka on opetettava suurilla datamaérilla. Tama opetustyd
vaatii suurta laskentatehoa, mika tarkoittaa tehokkaita prosessoreita, kuten GPU- tai TPU-
pohjaisia jérjestelmid (Kirola ym., 2023). Liséksi tekoélyn jatkuva kayttd
tuotantoympadristossd edellyttdd huomattavaa laskentatehoa reaaliaikaisen datan késittelyyn.
Tédmai voi johtaa korkeisiin kdyttokustannuksiin, erityisesti jos kdytetddn pilvipalveluita, joissa
laskentatehosta maksetaan kdyton mukaan. My0s tallennuskapasiteetin tarve kasvaa
merkittdvisti. Suuret datamassat vaativat paljon tallennustilaa, ja datan tdytyy olla nopeasti
saatavilla analysointia varten. Tdma voi tarkoittaa investointeja uusiin tallennusratkaisuihin,
kuten nopeisiin SSD-levyihin tai hajautettuihin tietovarastoihin. Lisdksi datan
varmuuskopiointi ja palautusjérjestelmit on péivitettdvd vastaamaan kasvavaa
tallennustarvetta ja tietoturvavaatimuksia. Verkkoinfrastruktuurin kapasiteetti on my0s
kriittinen tekijd. Suurten datamassojen siirtiminen ja késittely edellyttidvit nopeita ja
luotettavia verkkoyhteyksid. Tdma voi tarkoittaa investointeja nopeampiin verkkolaitteisiin ja
-yhteyksiin sekd verkon suorituskyvyn optimointiin. Ilman riittdvai verkkokapasiteettia datan
kisittely voi hidastua merkittivasti, miké vaikuttaa tekodlyratkaisujen tehokkuuteen
(Dandekar ym., 2024). Lisiksi on huomioitava energiatehokkuus ja ympéristovaikutukset.
Suuret laskentakeskukset kuluttavat paljon energiaa, mika lisdd operatiivisia kustannuksia ja
ympéristokuormitusta. Yritysten onkin pohdittava kestivin kehityksen periaatteita ja

mahdollisuuksia hyodyntdd energiatehokkaita ratkaisuja tai uusiutuvaa energiaa.
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3.2.5 Tekoalyn kayttoonoton haasteet ja strategiat

Tekodlyn ja koneoppimisen tehokas hyddyntdminen vaatii erityisosaamista, joka voi olla
insinddreistd on maailmanlaajuinen pula, mika tekee rekrytoinnista haastavaa ja nostaa
palkkakustannuksia (Dandekar ym., 2024). Lisdksi henkilosto ei usein omaa tarvittavia taitoja
tekodlyratkaisujen kehittdmiseen tai kdyttdmiseen, mika edellyttdd merkittdvid investointeja
koulutukseen. Tdmé koskee seki teknistd henkildstda ettd liikketoimintajohtajia, joiden on
ymmarrettdva tekodlyn mahdollisuudet ja rajoitukset informoitujen péétosten tekemiseksi

(Kirola ym., 2023).

Tekodlyratkaisujen kdyttoonotto vaatii organisaatiolta kulttuurisia muutoksia ja vahvaa
muutosjohtamista. Johdon sitoutuminen on ratkaisevaa, jotta uudet teknologiat voidaan
integroida toimintaan ja tyontekijét voivat omaksua uudet prosessit sujuvasti. Tyontekijoiden
pelot tyopaikkojen menetyksestd tai tydonkuvien muuttumisesta voivat johtaa vastarintaan,
miké korostaa avoimen viestinnin ja koulutuksen merkitysti. Jamalpur et al. (2024)
painottavat, ettd henkiloston pelkojen kasittely ja muutoksen hallinta ovat keskeisid haasteita
tekodlyn implementoinnissa. Ndiden voittaminen vaatii suunnitelmallista ja johdonmukaista

ldhestymistapaa.

Tekodlyn kdyttdonoton onnistumiseksi yritysten on hyddynnettdva vaiheittaista
implementointia, kumppanuuksia ja jatkuvaa osaamisen kehittimistd. Vaiheittainen
implementointi, jossa tekodlyratkaisut otetaan kdyttoon pilottiprojektien avulla, auttaa
vihentdméén teknologisia riskejé ja hallitsemaan kustannuksia. Tdma ldhestymistapa
mahdollistaa teknologioiden testaamisen ja hienosdédtdmisen ennen laajempaa kéyttodnottoa

(Kirola et al., 2023).

Monilla organisaatioilla ei ole riittdvaad siséistd osaamista tekoédlyn kayttdonottoon, joten
strategiset kumppanuudet ulkopuolisten asiantuntijoiden tai konsultointiyritysten kanssa
voivat olla ratkaisu. Ulkoistamalla tekodlyratkaisujen suunnittelun ja toteutuksen yritykset
voivat hyodyntdd uusimpia teknologioita ja parhaita kayténtdjd, mikd nopeuttaa kiyttodonottoa

ja auttaa selvidméén teknologisista sekd lainsdddédnnollisistd haasteista (Sun et al., 2022).
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Koulutus ja osaamisen kehittdminen ovat ratkaisevia tekoélyn pitkdjanteisen hyodyntamisen
kannalta. Teknologian jatkuva kehitys vaatii henkilostoltd jatkuvaa oppimista, miké edellyttda
investointeja osaamisen kehittdmiseen kaikilla organisaation tasoilla. Tdma kattaa niin
teknisten taitojen kuin johtamistaitojen kehittdmisen, jotta organisaation johto voi ohjata
tekodlypohjaisia strategioita tehokkaasti (Dandekar ym., 2024). Investoimalla koulutukseen
yritykset voivat varmistaa, ettd niiden henkildsto pystyy hyodyntiméan tekodlyratkaisuja

tdysimaardisesti ja mukautumaan teknologian nopeaan kehitykseen.

3.2.6 Eettisyys ja Tietosuoja

Tekodlyn kayttd herdttdd merkittévid eettisid ja tietosuojaan liittyvid kysymyksid, jotka
yritysten on huomioitava. Keskeistd on luoda selkeitd eettisid periaatteita ja ohjeistuksia, jotka
varmistavat, ettd tekodlyratkaisut ovat reiluja, ldpindkyvid ja lainsddddnnon mukaisia. Tama
siséltdd henkilotietojen késittelyn sddntdjenmukaisuuden, syrjinnédn ja harhojen vélttaimisen
sekd mallien selitettdvyyden kehittimisen. Erityisesti GDPR-sdddokset Euroopassa asettavat
tiukat rajat henkil6tietojen kerddmiselle ja kdytolle, mika voi lisdtd monimutkaisuutta
tekodlyn kiyttoonotossa. Tietosuojakysymykset ja tekodlymallien "mustan laatikon" ongelma
ovat merkittdvid haasteita. Monimutkaiset koneoppimismallit, kuten syvdoppiminen, voivat
olla vaikeita ymmaértaa ja selittdd, mika voi johtaa luottamuspulaan asiakkaiden ja
sidosryhmien keskuudessa. Lapinidkyvyyden rakentaminen on avainasemassa luottamuksen
vahvistamisessa, ja tissid Explainable Al (XAI) -menetelmét voivat auttaa tekemédn
tekodlymallien pdédtoksistd ymmarrettidvid. Dandekar et al. (2024) ja Jamalpur et al. (2024)
korostavat dataetiikan ja ldpindkyvyyden merkitystd tekoédlyn hyodyntdmisessé. Yritysten
tulee luoda kéytannoét, jotka ovat ymmarrettivid ja helposti sovellettavissa kaikilla
organisaation tasoilla. Lapindkyvien prosessien avulla voidaan paitsi vihentda tekoélyn
véadrinkdytOstd johtuvia riskejd myos rakentaa luottamusta niin yrityksen sisdlld kuin

ulkopuolella.

3.3 Yhteenveto

Luku 3 tarkasteli sitd, miten tekodly ja koneoppiminen ovat merkittdvésti muuttaneet suurten
yritysten kaupallista paatoksentekoa. Tarkeimmat havainnot osoittavat, ettd tekoély auttaa

yrityksid tekeméén tehokkaampia ja dataan perustuvia paétoksia, jotka parantavat
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kilpailukykyé, vahentdvat kustannuksia ja lisddvét kaupallisen paitoksenteon tarkkuutta.
Tekodlyratkaisujen avulla yritykset voivat esimerkiksi analysoida markkinatrendejé,
optimoida toimitusketjuja, ennakoida asiakaskéyttdytymistd ja hallita riskejd reaaliaikaisen
datan pohjalta. Tutkimuskysymys TK2: "Kuinka tekodlyé ja koneoppimista voidaan
hy6dyntda suurten yritysten kaupallisen pddtoksenteon tukena?" sai vastauksia luvun 3
analyysistd. Tekodly auttaa suuria yrityksid optimoimaan resurssejaan, tehostamaan
litketoimintaprosessejaan ja tarjoamaan parempia asiakaskokemuksia ennakoivan analytiikan
avulla. Lisdksi tekodlypohjaiset ratkaisut auttavat yrityksid tekeméén tarkempia strategisia
paétoksid simulaatioiden ja datan analysoinnin kautta, miké vahvistaa pdédtoksenteon laatua ja
vihentaa riskejd sekd turhia kuluja. Keskeiset johtopéddtokset viittaavat siihen, ettd tekodlyn
avulla voidaan parantaa paitoksenteon nopeutta ja tarkkuutta, miké on erityisen arvokasta
yrityksille, jotka toimivat nopeasti muuttuvissa markkinaolosuhteissa. Yritykset, jotka
hyodyntévit tekodlyd, voivat myos saavuttaa kilpailuetua ja erottua markkinoilla, silld tekodly
mahdollistaa paremman kyvyn ennakoida tulevia liiketoimintaympériston muutoksia ja

asiakastarpeita.
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4 Yhteenveto

Téssi kirjallisuuskatsauksessa on tarkasteltu tekodlyn ja koneoppimisen roolia suurten
datamassojen analysoinnissa seki niiden vaikutusta suurten yritysten kaupalliseen
paitoksentekoon. Keskeiset havainnot osoittavat, ettd tekodly ja koneoppiminen
mahdollistavat suurten datamassojen tehokkaan késittelyn ja tukevat strategista
paétoksentekoa tarjoamalla syvillisid analyyseja ja ennusteita. Ndma teknologiat helpottavat
datan automaattista esikésittelyd, analysointia ja hyodyntdmisti liiketoiminnassa. Esimerkiksi
neuroverkkojen avulla yritykset voivat simuloida erilaisia liiketoimintaskenaarioita ja arvioida
niiden vaikutuksia (Jamalpur ym., 2024). Lisdksi tekodlypohjaiset padtoksenteon
tukijarjestelmdt optimoivat resurssien kdyttod ja vihentdvit liiketoimintariskejd (Sun ym.,

2022).

Tekodly nopeuttaa padtoksentekoa analysoimalla suuria datamassoja reaaliaikaisesti, miké
mahdollistaa tarkemmat ja ajantasaiset padtokset. Johri ym. (2023) ovat havainneet, ettd
tekodlyn hyddyntaminen liiketoiminnassa vidhentdd inhimillisid virheitd ja parantaa
operatiivista tehokkuutta. Ennakoivan analytiikan avulla yritykset voivat ennustaa
markkinatrendejé ja asiakaskdyttaytymistd, miki tukee strategista paatoksentekoa ja
resurssien optimointia. Lisdksi tekodly auttaa tunnistamaan ja hallitsemaan poikkeamia, kuten
epétavallisia tapahtumia, suurissa datamassoissa, miké parantaa riskienhallintaa ja

reagointikykya.

Tekodlyn ja koneoppimisen hyodyntdminen vaatii kuitenkin merkittdvid investointeja
infrastruktuuriin, laskentatehoihin ja henkildston osaamiseen. Kirola ym. (2023) korostavat
rinnakkaisprosessoinnin ja hajautettujen tietokantojen merkitysti suurten datamassojen
késittelyssd. Samalla henkiloston teknologiaosaamisen puute on merkittdva este tekodlyn
tehokkaalle kédyttoonotolle. Yritysten on panostettava jatkuvaan koulutukseen ja tarjottava
tyontekijoille mahdollisuuksia oppia esimerkiksi TensorFlow’n ja PyTorchin kaltaisten

tyokalujen kayttoa.

Tietosuoja, dataetiikka ja lainsddddntd muodostavat myos merkittavid haasteita. Dandekar

ym. (2024) painottavat, ettd yritysten tulee noudattaa tiukkoja eettisid standardeja ja varmistaa
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toimintansa lainsddaddnnoén mukaisuus. Tdmai auttaa vahvistamaan asiakkaiden luottamusta ja

vélttimain mahdollisia juridisia ongelmia.

Tekodly ja koneoppiminen ovat korvaamattomia teknologioita nykyaikaisessa
litketoiminnassa, mutta niiden menestyksekis implementointi edellyttid strategista ja
vastuullista 1dhestymistapaa. Yritysten tulisi panostaa jatkuvaan koulutukseen, silld
henkiloston teknologiaosaamisen kehittdiminen on avainasemassa. On tirkedd jarjestad
saannollistd koulutusta ja luoda oppimisohjelmia, jotka keskittyvit tekoélyn ja koneoppimisen
tyokalujen, kuten TensorFlow’n ja PyTorchin, tehokkaaseen kdyttoon. Samalla yhteistyon
edistdminen on olennaista. Yritysten kannattaa osallistua tekodlyekosysteemeihin, kuten
tutkimusohjelmiin ja startup-kumppanuuksiin, silld timé voi nopeuttaa innovaatioiden

kehitysti ja tuoda kédyttoon uusia ratkaisuja.

Tietosuoja ja eettisyys tulee asettaa etusijalle. Yritysten on kehitettdva selkedt ohjeet
dataetiikasta ja varmistettava, ettd tekodlyd kéytetdén vastuullisesti ja ldpindkyvasti. Tama ei
ainoastaan viahennad mahdollisia riskejd, vaan my0s vahvistaa yrityksen mainetta ja
sidosryhmien luottamusta. Liséksi investoinnit skaalautuviin teknologioihin, kuten
pilvipalveluihin AWS:n, Google Cloud Al:n ja Azure Machine Learning:n kautta, ovat
vélttimattomia. Tallaiset palvelut tarjoavat kustannustehokkaita ratkaisuja tekodlyn

hy6dyntdmiseen suurissa datamassoissa ja helpottavat teknologian kayttdonottoa.

Yritysten tulisi jatkossa keskittyé tekodlyn ja koneoppimisen hyddyntamiseen uusilla
litketoiminta-alueilla, kuten kestdvéssa kehityksessi ja asiakaskokemuksen parantamisessa.
Teknologian kehitys, kuten generatiivinen tekoély ja multimodaaliset mallit, tarjoaa myds
uusia mahdollisuuksia, joita yritysten kannattaa tutkia ja testata. Lopuksi on tirkedd huomata,
ettd tekodly ja koneoppiminen eivit ole vain teknologisia tydkaluja, vaan strategisia
investointeja, jotka voivat muuttaa yritysten toimintatapoja ja parantaa niiden kilpailukykya.
Vastuullisesti ja pitkdjinteisesti kdytettynd ne tarjoavat merkittdvad arvoa niin yrityksille kuin

niiden asiakkaille.
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