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Riskipadomasijoittaminen on noussut keskusteluihin merkittavina talouskasvun
kiihdyttajéna ja sen tavoitteena on rahoittaa varhaisen vaiheen kasvuyrityksia. Tés-
sé tutkielmassa tarkastellaan koneoppimisen hyodyntamisté sijoituskohteiden tun-
nistamisessa paaomasijoitusyhtididen nakokulmasta.

Tutkielman tavoitteena on selvittaa, millaisia mahdollisuuksia ja rajoitteita koneop-
pimiseen perustuvilla menetelmilld on erityisesti sijoituskohteiden esiseulonnassa.
Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena, jossa tarkastellaan aiempaa tutki-
musta koneoppimisen hyodyntamisestéd sijoituskohteiden tunnistamisessa riskipaé-
omasijoitustoiminnassa.

Tutkielmassa voidaan havaita, ettd koneoppimisella on potentiaalia tehostaa sijoi-
tuskohteiden tunnistamista, silld menetelmien avulla voidaan suodattaa potentiaa-
lisia sijoituskohteita ihmisen arviointia varten seké niiden avulla voidaan tunnistaa
paatoksenteon kannalta relevantteja signaaleja. Toisaalta koneoppimisen hyodyntéa-
misté rajoittavat aineistojen epatasapainoisuus, datan vaihteleva laatu seké mallien
selitettavyyden haasteet.

Kirjallisuudessa korostuu ihmisen asiantuntija-arvioinnin merkitys, minkd vuoksi
koneoppimista ei voida pitdéd itsendisend ratkaisuna sijoituspéatosten tekemiseen.
Tutkielman perusteella koneoppiminen néyttaytyy lupaavana tyokaluna sijoituskoh-
teiden esiseulonnassa, mutta sen laajamittainen hyodyntaminen edellyttaa lisaé tut-
kimusta erityisesti mallien suorituskyvyn yleistettdvyyden, tulkittavuuden ja kay-
tdnnon sovellettavuuden nakékulmasta.
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seulonta, paatoksenteko
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1 Johdanto

Sijoituskohteiden tunnistaminen on keskeinen osa riskipddomasijoittamista, silla si-
joittajien on kyettdvd erottamaan potentiaalisimmat yritykset laajasta kohdejou-
kosta ja kohdentamaan rahoitus niihin riittdvéan varhaisessa vaiheessa [1, 2|. Viime
aikoina tekodlyn kehitys on tehostanut monien toimialojen prosesseja sekd paran-
tanut dataan perustuvaa péaatoksentekoa, jonka seurauksena sijoittajien kiinnostus
tekodlyn hyodyntdmiseen sijoituskohteiden tunnistamisessa on kasvanut. Rohm et
al. [3] havaitsivat, ettd vuonna 2022 suurin osa padomasijoitusyhtivista ei viela hyo-
dyntényt tekodlya. Ne pédomasijoitusyhtict, jotka hyodynsivit tekodlya, pyrkivat
pédasiassa tehostamaan sijoituskohteiden hankintaa [3].

Aihe on kuitenkin vield suhteellisen uusi, ja sitd koskeva tutkimus on toistaiseksi
rajallista, mistd syysta tekodlyn tarjoamia mahdollisuuksia ei ole vield hyodynnet-
ty taysimaaraisesti. Tekodly kattaa kuitenkin laajan kokonaisuuden erilaisia mene-
telmid, minkd vuoksi téssd tutkielmassa tarkastelu rajataan koneoppimiseen, joka
muodostaa keskeisen osan tekoalya.

Olen havainnut kirjallisuudessa tutkimusaukon, joka liittyy siihen, etta sijoitus-
kohteiden tunnistamista riskipddomasijoittamisen esiseulontavaiheessa ei ole aiem-
massa tutkimuksessa tarkasteltu riittavin kokonaisvaltaisesti siten, ettd samassa tar-
kastelussa huomioitaisiin seké kiaytannon toimintaan liittyvat haasteet ettd koneop-

pimismenetelmien tarjoamat hyodyt, mahdollisuudet ja rajoitteet. Aiheen tutkimi-
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nen on tarkead, koska riskipddomasijoittamisella on merkittava rooli yhteiskunnassa
talouskasvun seké uusien innovaatioiden edistdmisessé [4].

Tamén tutkielman tavoitteena on vastata edelld kuvattuun tutkimusaukkoon
kokoamalla yhteen aiempaa tutkimusta sijoituskohteiden tunnistamiseen liittyvis-
ta haasteista sekd koneoppimisen hyodyntamisesté ndiden haasteiden ratkaisemises-
sa riskipddomasijoittamisen esiseulontavaiheessa. Tutkielmassa tarkastellaan aihetta
kokonaisvaltaisesti yhdistdmalla kidytédnnon toimintaan liittyvien haasteiden tarkas-
telu koneoppimismenetelmien tarjoamien hyoétyjen, mahdollisuuksien ja rajoitteiden
arviointiin. Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena eiké sisélla omaa empii-
risté aineistoa. Tutkielman tavoitteet pyritddn saavuttamaan seuraavien tutkimus-

kysymysten avulla (TK) avulla:

TK 1: Miten koneoppimista voidaan hyddyntaéd riskipdédomasijoittamisen esiseu-

lontavaiheessa sijoituskohteiden tunnistamisessa?

TK 2: Mitad hyotyja ja rajoitteita koneoppimisen kayttoon liittyy riskipadomasi-

joittamisen esiseulontavaiheessa?

Tutkielmassa hyodynnetyt artikkelit on kerdtty kolmesta tietokannasta: Web
of Science, IEEE Xplore ja Social Science Research Network. Lisdksi osa
lahteistd on otettu aiemmista kirjallisuuskatsauksista sekd Turun yliopiston Volter-
tietokannasta. Aiheen suomenkielinen terminologia ei ole vakiintunut, minké vuoksi
kaikki haut toteutettiin englannin kielelld. Loydettyjen artikkelien pohjalta hakua
taydennettiin lisiamalld uusia hakusanoja, ja osa artikkeleista on tunnistettu kirjal-
lisuuskatsausten lahdeluetteloiden kautta. Tiedonhaun prosessi on esitetty kuvassa
1.1. Hakutuloksista 16ytyi 73 artikkelia Web of Sciencesta haulla "venture capital"
AND "machine learning". Social Science Research Network:std vastaavalla haulla

loytyi 63 artikkelia. IEEE Xplore:sta vastaavilla hakusanoilla 16ytyi 93 artikkelia.
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Tulokset kéytiin aluksi ldpi otsikoiden ja tiivistelmien perusteella. Tamén jélkeen
tarkempaan tarkasteluun valittiin tutkimukset, jotka késitteliviat koneoppimisen hyo-
dyntédmista sijoituskohteiden tunnistamisessa erityisesti varhaisen vaiheen yritysten
menestyksen ennustamisen ja niitd koskevan padomasijoittajien paatoksenteon tuke-
misen nakokulmasta. Lopulliset 12 artikkelia valikoituivat tutkielmaan niiden tutki-
muskysymysten, sisdllollisen osuvuuden, aiheellisen rajauksen ja menetelmaéllisen re-

levanssin perusteella suhteessa esiseulontavaiheen sijoituskohteiden tunnistamiseen.

Tietokannat
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IEplkaynnin [Alken kirjallizuus katsaustan
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Social Science 53///
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Kuva 1.1: Tiedonhaun vaiheet.

Tutkielman luvussa 2 avataan riskipddomasijoittamisen ominaispiirteitd seka si-
joituskohteiden tunnistamiseen liittyviéd keskeisid haasteita. Tamaén jalkeen luvussa
3 perehdytédan siihen, miten koneoppimista voidaan hyodyntad naiden haasteiden
ratkaisemisessa ja sijoituskohteiden esiseulonnan tukemisessa. Luku 4 tarkastelee
koneoppimisen tarjoamia hyotyjé ja siihen liittyvié rajoitteita sekéd arvioi nykyisten
menetelmien soveltuvuutta késiteltdvin ongelman ratkaisemiseen. Lopuksi luvut 5

ja 6 kokoavat tutkielman keskeiset havainnot pohdinnan ja yhteenvedon muodossa.



2 Sijoituskohteiden tunnistaminen ja

sen haasteet

Jotta voidaan tarkastella koneoppimisen hycdyntamista sijoituskohteiden tunnista-
misessa, on aluksi olennaista ymmartaa padomasijoitusyhtion ominaispiirteet ja toi-
mintatavat. Téassa luvussa tarkastellaan padomasijoitusyhtion rakennetta ja paatok-
sentekoa seké sijoituskohteiden tunnistamista osana hankevirran hallintaa. Luvun
tarkoituksena on kuvata, miten potentiaalisia sijoituskohteita perinteisesti etsitdan

ja arvioidaan sekd millaisia haasteita tdhén prosessiin liittyy.

2.1 Riskipaaomasijoittaminen

Pédomasijoittaminen (engl. private equity) tarkoittaa ammattimaista sijoitustoimin-
taa, jossa sijoittaja tarjoaa padomaa porssilistaamattomille yrityksille vastineeksi
omistusosuudesta [5]. Vaikka padomasijoittaminen kattaa useita eri alasegmentteja,
téassa tutkielmassa keskitytadn riskipadomasijoittamiseen (engl. venture capital), jo-
ka kohdistuu varhaisen vaiheen yrityksiin. Riskipd&domasijoittamisen tavoitteena on
kasvattaa yrityksen arvoa aktiivisen omistajuuden keinoin ja realisoida arvonnousu
irtautumalla sijoituksesta yrityskaupan (engl. exit) tai porssiin listautumisen (engl.
initial public offering, IPO) kautta [6].

Padomasijoitusyhtié on asiantuntijaorganisaatio, joka harjoittaa riskipddoma-

sijoittamista ja keskittyy varhaisen vaiheen yrityksiin. Néissé yhtioissd padomasi-
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joittajat (engl. venture capitalists) vastaavat sijoituskohteiden hankinnasta ja alku-
vaiheen arvioinnista. Yhtitta hallinnoivat vastuunalaiset yhtiomiehet (engl. general

partners), jotka tekevéit lopulliset sijoituspéétokset [7].

2.2 Hankevirta

Padomasijoitusyhtion sijoitusprosessi muodostaa laajan kokonaisuuden, minka vuok-
si tarkastelu rajataan hankevirtaan (engl. deal flow), jossa sijoituskohteiden tunnis-
taminen ja arviointi ovat keskeisid. Hankevirta jasennetadn kirjallisuudessa yleisim-
min kuusivaiheisen mallin avulla (ks. kuva 2.1), joka mahdollistaa prosessin tar-
kastelun yhtendisend ja loogisesti etenevina kokonaisuutena aina sijoituskohteiden

hankinnasta kaupan toteutumiseen [1].

Huolellisen
selvityksen vaihe

. Arvioinnin Sopimuksen Kaupan
Esiseulonta enmml.:alnen valmistelu toteutuminen
vaihe

Kuva 2.1: Hankevirta. Lahde: Mukailtu [1, 6]

Arvioinnin toinen
vaihe

Sijoituskohteiden
hankinta

Mallia taydennetdén huolellisen selvityksen vaiheella (engl. due diligence phase),
jossa sijoittaja arvioi kohteen taloudellisia, oikeudellisia seké operatiivisia riskeja
ennen lopullisen sijoituspaatoksen tekemistd. Tiedon saatavuuden ja teknisen ke-
hityksen myo6téa huolellisesta selvityksesté on tullut keskeinen osa arviointiprosessia

erityisesti riskienhallinnan nékékulmasta [8].
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Hankevirta alkaa sijoituskohteiden hankinnalla (engl. deal sourcing), jossa paa-
omasijoitusyhtio rakentaa ja ylldpitad jatkuvaa virtaa sijoituskohteista. Sijoituskoh-
teita hankitaan perinteisesti suositusten ja verkostojen vélitykselld sekd suorien yh-
teydenottojen avulla [9]. Hankintavaihetta seuraa esiseulonta (engl. pre-screening),
jossa laajaa yritysmassaa suodatetaan padomasijoitusyhtion sijoitusstrategian mu-
kaisesti. Suodatuksen tukena hyodynnetdan manuaalisia pistekortteja, joilla yrityk-
set pisteytetddn valintakriteerien mukaan [10]. Néiden avulla sijoituskohteet voi-
daan luokitella niin, etté sijoittajat kayttavat aikansa kaikkein lupaavimpiin koh-
teisiin. Varhaisen vaiheen yrityksissa sijoittajat reagoivat voimakkaasti perustaja-
tiimid koskevaan informaatioon, kuten operatiiviseen kyvykkyyteen, akateemiseen
taustaan seké pitkdjinteiseen sitoutumiseen [11]. Tamaén liséksi sijoittajat arvioivat
muun muassa markkinan viehattavyytta, kilpailua, myynnillista nayttoa, investoin-
tivaihetta seké tuotetta tai palvelua [1, 2]. Esiseulonnan tavoitteena on tunnistaa
potentiaalisimmat kohteet mahdollisimman nopeasti, silla vain pieni osa yrityksista
etenee tarkempaan arviointivaiheeseen. Tuloksena syntyy rajattu joukko potentiaa-
lisia sijoituskohteita.

Arvioinnin ensimméisesséd vaiheessa (engl. first phase) sijoittajat valitsevat suo-
datetusta joukosta potentiaalisia sijoituskohteita ja arvioivat perustajatiimin osaa-
mista sekd liiketoimintasuunnitelman uskottavuutta hyddyntden sidosryhmien ja
asiakkaiden referenssejé. Usein téssd vaiheessa padtoksenteon tukena hyddynnetdan
myo6s teknisid arvioita ja asiantuntijalausuntoja [1]. Ensimmaéisté vaihetta voidaan
pitda keskeisend, silla siinéd péatetaédn, eteneeko sijoituskohde arvioinnin toiseen vai-
heeseen (engl. second phase) investointikomitealle (engl. investment committee). In-
vestointikomitea vastaa lopullisen sijoituspadatoksen tekemisestd ja koostuu tyypil-
lisesti vastuunalaisista yhtiomiechisté, jotka maarittavat sijoitusstrategian ja valin-
takriteerit. Laadukkaan hankevirran takaamiseksi esiseulonnan ja alkuvaiheen ar-

vioinnin tulee olla linjassa strategisten painotusten kanssa.
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Kun arvioinnin toisessa vaiheessa investointikomitea on tehnyt lopullisen sijoi-
tuspaatoksen, alkaa sopimuksen valmistelu (engl. deal structuring), johon kuuluu
yrityksen arvon (engl. valuation) méaarittaminen sekd padomasijoitusyhtion ja yri-
tyksen vélisten sopimusehtojen neuvotteleminen. Sopimusehdoissa neuvotellaan tyy-
pillisesti maaraysvallasta ja likviditaatio-oikeuksista [2]. Kun osapuolet ovat padsseet
yksimielisyyteen sopimuksen ehdoista, sopimus allekirjoitetaan ja kauppa toteute-

taan (engl. closing).

2.3 Haasteet sijoituskohteiden tunnistamisessa

Aiemman tutkimuksen mukaan pddomasijoitusyhtididen hankevirta on merkittéavés-
ti saapuvapainotteinen (engl. inbound), eli yritykset ottavat yhteytta sijoittajiin [12].
Tutkimuksessa korostuu sijoituskohteiden merkittéava kasvu, mikd on haastanut si-
joittajien sisdisid resursseja saapuvien yhteydenottojen kasittelyssd. Manuaalisen
esiseulonnan vuoksi sijoittajat eivat kykene kéasitteleméan kasvavaa sijoituskohtei-
den madrad, mika pakottaa heidit joko jattaméan potentiaalisia sijoituskohteita ar-
vioimatta tai kiymaéin saatavilla olevan tiedon nopeasti lapi. Tdméan on huomattu
kasvattavan védrdn luokittelun riskid [9]. Lisdksi on havaittu, ettéd sijoittajat ovat
ylioptimistisia omista seulontapaéatoksistéaan, miké voi johtaa subjektiivisiin ja siten
epdoptimaalisiin valintoihin [3, 10].

Sijoituskohteiden tunnistamiseen liittyy paljon epavarmuustekijoité erityisesti
varhaisen vaiheen yrityksissd, joista ei tyypillisesti ole ollut saatavilla riittavasti
kvantitatiivista historiatietoa laaja-alaiseen arviointiin [12]. Tamé viittaa rahoitus-
markkinoilla yleiseen ilmioon, informaatioasymmetriaan, jossa eri osapuolilla on
eritasoinen méa#ra tietoa kohdeyrityksen liiketoiminnasta [13]. Varhaisen vaiheen
yrityksissé informaatioasymmetria korostuu, silld perustajatiimilla on tyypillisesti
enemman tietoa yrityksen teknologiasta, liiketoimintamallista ja tulevaisuuden né-

kymista kuin ulkopuolisilla sijoittajilla. [lmion seurauksena sijoittajien on vaikeampi
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arvioida yrityksen todellista potentiaalia ja riskié, minkd vuoksi he ovat joutuneet
tekeméadn paatoksia viahaisen tiedon ja intuition pohjalta.

Kuitenkin kirjallisuudessa on havaittu, ettd useat kaupalliset datan tarjoajat ovat
tunnistaneet tdméan epdsymmetrian liiketoimintamahdollisuutena ja alkaneet kerata
seké tarjota tietoa listaamattomista yrityksistd [9]. Tiedon médrdn kasvaessa pai-
omasijoittajat ovat alkaneet hyodyntdad yhad enemmaén erilaisia dataldhteitd osana
sijoituskohteiden tunnistamista. Samalla sekéd tutkijat ettd padomasijoittajat ovat
alkaneet kehittaé tehokkuutta lisddavia ja arviointia objektiivistavia menetelmia, ku-

ten koneoppimispohjaisia seulontatydkaluja.



3 Koneoppimisen hyodyntaminen

sijoituskohteiden esiseulonnassa

Tassé luvussa késitellddn, miten koneoppimista voidaan hyodyntaa sijoituskohteiden
esiseulontavaiheessa. Luvussa tarkastellaan koneoppimisen teknisté perustaa esiseu-
lonnan nakokulmasta seké keskeisid menetelmié, joita kirjallisuudessa on sovellettu
sijoituskohteiden tunnistamiseen. Tarkastelun tavoitteena on jasentdd, milla tavoin
suuria yritysmassoja voidaan analysoida ja suodattaa arviointiin soveltuviksi koh-

teiksi.

3.1 Datatyypit ja esikasittely

Koneoppiminen perustuu eri ldhteista kerdtyn datan monipuoliseen hyodyntamiseen.
Téassé tutkielmassa datalla viitataan sijoituskohteiden tunnistamisessa hyodynnet-
tavadn yritysdataan, joka voi olla seké numeerista ettéd tekstimuotoista.

Varhaisen vaiheen yrityksissé perinteisen talousdatan puutteen vuoksi esiseulon-
tavaiheen suodatus ja arviointi eivit voi perustua yksinomaan téllaiseen aineistoon,
vaan ne painottuvat merkittavissd maérin muihin ulkopuolisiin aineistoihin. Rahoi-
tuskirjallisuudessa perinteisen talousdatan ulkopuolista aineistoa kutsutaan vaih-
toehtoiseksi dataksi (engl. alternative data), jota on teknologisen kehityksen myotéa
yhé helpommin saatavilla internetin seké erilaisten teknisten rajapintojen kautta [14,

15]. Vaihtoehtoinen data koostuu tyypillisesti tekstistd, kuvista ja ddnestd, minka
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vuoksi se eroaa perinteisestd numeerisesta talousdatasta. Riskipddomasijoittamises-
sa vaihtoehtoinen data muodostuu usein yritysten tuottamasta tekstimuotoisesta
sekd digitaalisesta aineistosta, kuten yritysesittelydokumenteista (engl. pitch deck),
verkkosivusisilloistd, sosiaalisen median profiileista ja julkaisuista [14].

Namaé aineistot sisédltéavat usein erilaisia datatyyppeja, jotka voidaan luokitella
niiden rakenteen ja formaatin perusteella. Formaatit (engl. formats) méaarittavit,
miten data tallennetaan ja késitellddn, kun taas rakenteet (engl. structures) kuvaa-
vat, miten data on jarjestetty ja kuinka helposti koneoppimismallit voivat hycdyntaa
sitd. Naiden erojen ymmaéartadminen auttaa arvioimaan, millainen aineisto soveltuu
parhaiten koneoppimismallien kouluttamiseen.

Hyoddynnettiva data voi olla rakenteeltaan strukturoitua, strukturoimatonta tai
puolistrukturoitua [16]. Strukturoitu data on jisenneltyé ja organisoitua siten, etté
se esitetdan tyypillisesti taulukkomuodossa. Koneoppimisessa taulukkomuotoisesta
aineistosta kiytetddn nimitystd tabulaarinen data (engl. tabular data), jossa havain-
not esitetdén riveinad ja muuttujat sarakkeina. Riskipd&domasijoittamisessa struktu-
roitu data voi sisdltda tietoa esimerkiksi perustamisvuodesta, rahoituskierroksista,
henkilostomadrista ja perustajatiimin koulutustasosta [17, 18]. Strukturoimaton ja
puolistrukturoitu data koostuu usein yrityksen digitaalisista materiaaleista ja muista
tekstipohjaisista aineistoista.

Raakadata ei ole suoraan kiyttokelpoista sellaisenaan, vaan se taytyy ensin esi-
késitelld (engl. data pre-processing), jotta sitd voidaan hyodyntaé koneoppimalleissa
[19]. Riskipddomasijoitustoiminnassa data on kerdtty aiemmin kuvatuista lahteista,
minké vuoksi merkittévd osa datasta on luonteeltaan heterogeenisté (engl. heteroge-
neous data). Heterogeeninen raakadata on usein myos epétiydellistd, kohinaista ja
epajohdonmukaista, miké voi johtaa virheisiin mallintamisessa [20].

Datan esikasittelyyn kuuluu tyypillisesti datan kerdéminen, puhdistaminen, in-

tegroiminen, muuntaminen, vahentdminen seké jakaminen opetus- ja testijoukkoihin
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[16, 19]. Néaiden vaiheiden tavoitteena on muokata eri lihteista kerédtty aineisto sel-
laiseen muotoon, etta sitd voidaan hyodyntaa luotettavasti koneoppimismallien kou-
luttamisessa. Riskipddomasijoittamisessa aineisto on usein rakenteeltaan vaihtelevaa

ja laadultaan epéatasaista, minké vuoksi huolellinen esikésittely on keskeista.

3.2 Esiseulonnan mallintaminen koneoppimistehta-
vana

Koneoppimismenetelmien, mallien arvioinnin ja selitettdvyyden tarkastelu edellyt-
tad ensin esiseulontaprosessin mallintamista koneoppimistehtaviksi. Taméan vuoksi
on olennaista maéaaritella, millaisena ongelmana sijoituskohteiden esiseulonta néh-
daan koneoppimisen nakokulmasta.

Esiseulonta voidaan mallintaa bindérisend luokitteluongelmana (engl. classifica-
tion), jossa koneoppimismallin tarkoituksena on ennustaa, eteneeko yritys jatkoar-
viointiin vai hylatadnko se esiseulonnassa [10]. Télloin mallin kohdemuuttuja (engl.
label) kuvaa esiseulonnan padtostd ja mallin tehtévind on oppia aineistosta, millai-
set yritykset tyypillisesti eteneviat hankevirrassa. Mallin sydtemuuttujat (engl. fea-
tures) koostuvat aiemmin kuvatuista valintakriteereista, joita kdytetdan mallin kou-
lutuksessa. Luokittelun avulla voidaan suodattaa merkittdva osa eparelevanteista
yrityksistéd ja tunnistaa yritykset, jotka ovat potentiaalisia sijoituskohteita.

Esiseulontaa voidaan tarkastella myos jarjestdmis- ja priorisointiongelmana
(engl. ranking), jossa yritykset asetetaan paremmuusjarjestykseen niiden ennustetun
sijoituspotentiaalin perusteella [18, 21]. Télléin mallin tavoitteena ei ole pelkistaan
luokitella yrityksia, vaan tuottaa priorisoitu joukko potentiaalisia sijoituskohteita.

Néin analyysi voidaan kohdistaa ensisijaisesti korkeimman potentiaalin yrityksiin.
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3.3 Koneoppimismenetelmat esiseulonnassa

Luokittelu- ja jarjestamisongelmien ratkaisuun voidaan hyodyntéa useita koneoppi-
mismenetelmié. Kirjallisuudessa yleisemmin kiytetyt menetelmét jakautuvat puu-
pohjaisiin ensemble-menetelmiin (engl. tree-based ensemble methods) seké klassisiin
luokittelumenetelmiin (engl. classical classification methods) |10, 18, 22].
Tyypillisimmin puupohjaisina ensemble-menetelmina on kiytetty satunnaismet-
sad (engl. Random Forest, RF), gradienttivahvistusta (engl. Gradient Boosting,
GB) sekd XGBoostia (engl. Extreme Gradient Boosting). Puupohjaiset ensemble-
menetelméat ovat osoittautuneet tehokkaiksi ennustettaessa varhaisen vaiheen yri-
tyksen menestystekijoita [10, 21]. Ndiden menetelmien toimintaperiaate on esitetty
kuvassa 3.1. Aineisto syotetddn useille paédtospuille, joiden yksittaiset ennusteet yh-
distetddn enemmistoadnestyksen avulla lopullisen ennusteen muodostamiseksi. Ku-
vassa mustat ja valkoiset pallot havainnollistavat paatospuiden tekemié luokittelu-

paatoksia, joissa musta kuvaa hyviksyttyé ja valkoinen hylattya pa&atosta.

Aingeisto

—
Y
Mallin
koulullaminen_< ;| E E IE

\r= Paatéspuu 1 Padtdspuu 2 Paatospuu n
Ennusteet —{ Tulos 1 Tulos 2 Tulos n

— |_>| Enemmisti&énestys }(J
Lopullinen tulos

Kuva 3.1: Puupohjaisen ensemble-menetelmén toimintaperiaate. Lahde: Mukailtu

[16].
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Klassisia luokittelumenetelmia hyodynnetdén usein vertailumalleina (engl. base-
line models) yksinkertaisuutensa ja tulkittavuutensa vuoksi. Nédiden menetelmien
suorituskykyé verrataan monimutkaisempien puupohjaisten ensemble-menetelmien
suorituskykyyn eri arviointimetriikoiden avulla, silld on olennaista arvioida, voiko
yksinkertaisemmilla menetelmilld saavuttaa vastaavan suorituskyvyn [22]. Vertailu-
malleina on kiytetty muun muassa tukivektorikonetta (engl. Support Vector Mac-
hine, SVM), k-lahimmé&n naapurin menetelméé (engl. K-Nearest Neighbors, KNN)
seké logistista regressiota (engl. Logistic Regression, LR) [17, 21, 22].

Satunnaismetsi on koneoppimiseen perustuva algoritmi, jota kidytetdan laa-
jasti luokitteluongelmien ratkaisemiseen. Se koostuu useista toisistaan riippumatto-
mista paatospuista, joiden ennusteet yhdistetdédn enemmistodéanestyksen avulla lo-
pullisen luokittelun méarittdmiseksi. Menetelmé soveltuu hyvin tabulaarisen ja he-
terogeenisen datan kasittelyyn. Tama tekee siitéd kayttokelpoisen riskipadomasijoit-
tamisen kontekstissa, jossa sijoituskohteita kuvaava data koostuu yleisimmin useista
erilaisista muuttujista. Témaéan lisdksi satunnaismetsé kykenee késitteleméaédn epali-
neaarisia riippuvuuksia ja on suhteellisen vankka késitteleméan kohinaa sekd puut-
tuvia arvoja [23]. Menetelmé on osoittanut hyvid suorituskykyé varhaisen vaiheen
yritysten valinnassa seké niiden menestyksen ennustamisessa [17, 18|.

Gradienttivahvistus on ensemble-menetelmé, jossa uusia paatdspuita raken-
netaan iteratiivisesti siten, ettéd jokainen uusi malli pyrkii korjaamaan aiempien mal-
lien virheitd sovittamalla mallin haviéfunktion negatiiviseen gradienttiin [24]. Toisin
kuin satunnaismetsassé, gradienttivahvistuksessa mallit muodostavat peridkkaisen ja
keskenéddn riippuvan kokonaisuuden, mikad mahdollistaa korkean ennustetarkkuuden.

XGBoost on gradienttivahvistukseen perustuva optimoitu koneoppimisalgorit-
mi, jota kiytetddn luokittelu- seké jarjestdmisongelmien ratkaisuun [24]. Se sisdltda
optimointeja regularisaatioon ja rinnakkaislaskentaan, jotka nopeuttavat mallin kou-

lutusta sekd auttavat estdamédn ylioppimista. XGBoost on saavuttanut laajaa suo-
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siota korkean suorituskykynsé ja laskennallisen tehokkuutensa vuoksi [24]. Nama
menetelmat soveltuvat erityisen hyvin tabulaarisen datan késittelyyn ja kykenevat
mallintamaan monimutkaisia sekd epélineaarisia riippuvuuksia muuttujien valilla.

Tukivektorikone on koneoppimisalgoritmi, jota kiytetdan luokittelutehtéviin.
Se pyrkii 16ytaméadn optimaalisen erotuspinnan eri luokkien vélille, jotta uudet ha-
vainnot voidaan luokitella mahdollisimman tarkasti [25]. Tukivektoreiksi kutsutaan
niitd havaintoja, jotka sijaitsevat ldhimpénd luokkien vilistd rajaa ja siten maéa-
raavat erotuspinnan sijainnin. Menetelmé on saavuttaa usein hyvin suorituskyvyn
my6s ilman puupohjaista rakennetta.

K-lahimman naapurin menetelma on klassinen luokittelualgoritmi, jossa
uusi havainto luokitellaan sitd ldhimpéné olevien naapureiden perusteella [26]. Siind
luokittelupaatos tehdadn vasta ennustevaiheessa hyodyntamélla 1ahimpien havain-
tojen tietoa. Menetelma on yksinkertainen ja helposti tulkittava.

Logistinen regressio on vakiintunut luokittelumenetelmé, jota kiytetaan eri-
tyisesti binéérisiin luokitteluongelmiin [27|. Menetelmé arvioi todennékoisyytté, et-
td havainto kuuluu tiettyyn luokkaan. Logistisen regression vahvuutena on hyva
tulkittavuus, silld sen avulla voidaan tarkastella eri muuttujien yhteytté luokittelu-
paatokseen.

Edella esitellyt menetelméat muodostavat keskeisen vertailukohdan koneoppimi-
sen hyodyntamiselle sijoituskohteiden tunnistamisessa esiseulontavaiheessa. Mene-
telmié vertaillaan taulukon 4.1 avulla, jossa tarkastelu kohdistuu niiden kayttota-
paan, suorituskykyyn, tulkittavuuteen, datavaatimuksiin ja aiemmassa tutkimuskir-

jallisuudessa esitettyihin havaintoihin.
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3.4 Mallien arviointi ja selitettavyys

Esiseulontavaiheessa mallien arviointiin liittyy keskeinen kompromissi: kuinka pal-
jon ollaan valmiita hyviksymaéaéan virheellisid positiivisia ennusteita, jotta potentiaa-
lisia menestyjia ei jaisi tunnistamatta. Téma kompromissi heijastuu suoraan siihen,
millaisia arviointimetriikoita kiytetdéan ja miten mallien suorituskykyéa arvioidaan.

Mallien suorituskyvyn arvioinnissa hyodynnetdén tasmallisyyttd (engl. preci-
sion) ja herkkyytta (engl. recall), joita tarkastellaan usein yhtend kokonaisuutena.
Tasmallisyys kertoo, kuinka suuri osa mallin positiivisista ennusteista on oikein, kun
taas herkkyys kuvaa, kuinka suuri osa todellisista positiivisista tapauksista tunnis-
tetaan [28]. Ndmé& mittarit ovat usein ristiriidassa keskenéén, silld herkkyyden pa-
rantaminen voi lisata virheellisia positiivisia ja siten heikentda tasmallisyytta, kun
taas tdsmallisyyden parantaminen voi johtaa positiivisten havaintojen ma#ran vé-
henemiseen. Suuret arvot kummassakin mittarissa viittaavat menetelmén korkeaan
suorituskykyyn. Fl-pisteytys (engl. F'I-score) yhdistaa tdsméllisyyden ja herkkyy-
den yhdeksi arvoksi, mikd helpottaa menetelmien arviointia erityisesti tilanteissa,
joissa luokkajakauma on epéatasapainoinen. Lisdksi voidaan hyodyntda tarkkuutta
(engl. accuracy), joka kertoo, kuinka suuren osan luokittelupéaétoksistd menetelméa
on tehnyt oikein.

Mallien arvioinnissa on myés térkead pystyé erottamaan positiiviset ja negatiivi-
set havainnot toisistaan, jotta voidaan arvioida, kuinka hyvin malli tunnistaa poten-
tiaaliset sijoituskohteet vihemmén lupaavista kohteista. Tahén on kiytetty ROC-
kiyrad (engl. Receiver Operating Characteristic) sekd AUC-arvoja (engl. Area Under
the Curve Values). ROC-kédyra kuvaa herkkyyden ja védrien positiivisten osuuden
valistd suhdetta eri kynnysarvoilla, kun taas AUC-arvo tiivistdd mallin erottelyky-
vyn yhdeksi luvuksi [28]. Tasmaéllisyyden ja herkkyyden vélinen tasapaino riippuu
usein kaytetystd kynnysarvosta, jonka avulla havainto luokitellaan positiiviseksi tai

negatiiviseksi.
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Vaikka arviointimetriikat mahdollistavat mallien suorituskyvyn arvioinnin, ne
eivat kuitenkaan tarjoa tietoa mallien padtoksenteon taustalla olevista tekijoista.
Taméan vuoksi mallien selitettévyys on tarkedé, koska mallien tuottamat ennusteet
vaikuttavat suoraan esiseulontatuloksiin. Koneoppimismalleja on usein kritisoitu sii-
té, ettd ne toimivat niin sanottuina mustina laatikkoina (engl. black bozes), joissa
syotteet ja tulokset ovat havaittavissa, mutta niiden sisdinen toimintalogiikka ei ole
lapinakyva tai helposti tulkittavissa. Taméan haasteen ratkaisemiseksi on kehitet-
ty selitettdvin tekodlyn (engl. Explainable Artificial Intelligence, XAl) menetelmii,
joiden avulla mallien paéatoksentekoa voidaan analysoida ja tulkita [29].

Aiemmat tutkimukset ovat tyypillisesti hyodynténeet Lundbergin ja Leen esit-
tamad SHAP-menetelméé (engl. Shapley Additive exPlanations), jota kiytetdan ko-
neoppimismallien ennusteiden selittdmiseen [30]. Menetelmé auttaa ymméartdméaan,
miten sy0temuuttujat vaikuttavat mallin tekemédn yksittdiseen ennusteeseen. Siiné
jokaiselle sydtemuuttujalle lasketaan Shapley-arvot (engl. Shapley values), jotka ku-
vaavat, kuinka paljon kyseinen syotemuuttuja muuttaa ennustetta suhteessa mallin
keskiméaaréiseen ennusteeseen. On kuitenkin huomioitava, ettd Shapley-arvot riip-
puvat kiytetystd data-aineistosta ja mallista, joten niiden suora vertailu eri tutki-

musten valilld on ongelmallista.



4 Koneoppimisen hyodyt ja

rajoitteet

Aiemmissa luvuissa tarkasteltiin sijoituskohteiden tunnistamisen haasteita seké ko-
neoppimisen hydédyntamistéa niiden ratkaisemisessa. Téméan luvun tarkoituksena on
tarkastella koneoppimisen hyGtyjé ja rajoitteita, jotta voidaan muodostaa koko-
naiskuva menetelmien nykyisesté soveltuvuudesta sijoituskohteiden tunnistamiseen.
Tarkasteltu kirjallisuus jakautuu empiirisiin tutkimuksiin, jotka kéasittelevit sijoitus-
kohteiden tunnistamista ja tekodlyn hyodyntédmistéa riskipddomasijoittamisessa, se-
k& menetelmékeskeisiin tutkimuksiin, joissa vertaillaan koneoppimismenetelmié eri
aineistoilla ja tutkimusasetelmilla. Tutkielmassa jasennetty kirjallisuus kootaan tau-

lukkoon 4.2.

4.1 Menetelmien vertailu

Taulukossa 4.1 kootaan yhteen tutkielmassa tarkastellut tutkimukset koneoppimi-
sen kayttokohteiden, hyotyjen ja rajoitteiden nakokulmasta. Taulukko havainnol-
listaa, miten koneoppimista sovelletaan riskipadomasijoittamisen kontekstissa, mil-
laisia mahdollisuuksia menetelmiin liitetdan sekda mitka rajoitteet toistuvat kirjal-
lisuudessa. Vertailu toimii lahtokohtana seuraavalle analyysille, jossa tarkastellaan
koneoppimisen keskeisia kiyttokohteita, operatiivisia hyotyja ja menetelmien hyo-

dyntamistd rajoittavia tekijoita.
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Taulukko 4.1: Menetelmien vertailu

Datavaatimukset
Menetelmi | Kayttotapa Suorituskyky | Tulkittavuus | (M&éird, laatu, rakenne) | Lihteet
GB Luokittelu ja | Korkea Matala Suuri, korkea, strukturoitu [21, 22,
pisteytys 31, 32,
33|
LR Luokittelu ja | Keskitaso Hyva Vihiinen, keskitaso, struk- | [10, 31,
pisteytys turoitu 32, 33,
34, 35]
KNN Luokittelu Vaihteleva Keskitaso Keskitaso, keskitaso, struk- | [17, 18]
turoitu
RF Luokittelu ja | Korkea Vaihteleva Keskitaso, korkea, osittain | [10, 17,
pisteytys strukturoitu 18, 21,
31, 32,
34]
SVM Luokittelu Hyva Matala Keskitaso, korkea, struktu- | [21, 31,
roitu 32, 33,
34, 35]
XGBoost Luokittelu ja | Korkea Matala Suuri, korkea, strukturoitu [10, 18,
pisteytys 35]

Taulukon 4.1 perusteella tarkastelluissa tutkimuksissa korostuvat erityisesti puu-
pohjaiset ensemble-menetelmat, kuten RF, GB ja XGBoost. Nditd menetelmia hyo-
dynnetdan laajasti sekéd luokittelu- etté pisteytystehtévissa, mika kertoo niiden va-
kiintuneesta asemasta sijoituskohteiden tunnistamisessa. Menetelméat nayttéavat saa-
vuttavan monissa tapauksissa parhaat F1-pisteet, mika tukee késitystéd niiden kor-
keasta suorituskyvysta.

Samanaikaisesti voidaan havaita kompromissi suorituskyvyn ja tulkittavuuden
valilla. Tama korostuu erityisesti puupohjaisissa ensemble-menetelmissé, joissa en-
nuste muodostuu useiden yksittaisten padtospuiden yhdistelméana. Menetelmét tar-
joavat usein korkean ennustetarkkuuden, mutta mallin sisdinen pa#toksentekolo-
giikka on vaikeammin tulkittavissa kuin yksinkertaisemmissa klassisissa luokittelu-
menetelmissd. Zbikowski ja Antosiuk [33| korostavat, etté téllaisissa menetelmissé

muuttujien tarkkaa vaikutusta yksittaisiin luokittelupaétoksiin on vaikea maééarit-
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tdd. Rajoitetta voidaan osittain lieventdd SHAP-menetelmélld, joka mahdollistaa
piirteiden vaikutusten tarkastelun yksittdisten ennusteiden tasolla. Ross et al. [1§]
kuitenkin huomauttavat, ettd tallaiset menetelmét perustuvat approksimaatioihin,
eivitké siten tédysin poista mallien tulkittavuushaasteita.

Vertailumalleina kaytetyt klassiset luokittelumenetelmét, kuten LR ja KNN, ovat
rakenteeltaan yksinkertaisempia kuin puupohjaiset ensemble-menetelmét, mikéa voi
parantaa niiden tulkittavuutta. Erityisesti LR:n avulla voidaan arvioida yksittaisten
muuttujien yhteyttd mallin ennusteisiin. Naiden menetelmien suorituskyky jaa kui-
tenkin usein ensemble-menetelmid heikommaksi, miké voi johtua niiden rajallisem-
masta kyvystd mallintaa aineiston monimutkaisia ja epélineaarisia riippuvuuksia.
Esimerkiksi LR voi saavuttaa hyvin suorituskyvyn koulutusaineistossa, mutta suo-
riutua selvésti heikommin testiaineistossa [31, 33]. Tdmé voi tarkoittaa, ettei malli
opi riittavan yleistettavida menestystekijoitd, vaan mukautuu liiallisesti koulutusai-
neiston erityispiirteisiin.

Taulukosta 4.1 kay liséksi ilmi, ettd menetelmien suorituskyky ei riipu pelkéstaan
algoritmisista ominaisuuksista, vaan myos kiytetyn datan laadusta ja rakenteesta.
Puupohjaiset ensemble-menetelmét hyotyvat tyypillisesti monipuolisesta aineistos-
ta, kun taas klassiset luokittelumenetelméat voivat toimia kohtuullisesti myos pienem-
milld aineistoilla. On kuitenkin huomattava, ettd tarkastellut tutkimukset eroavat
toisistaan aineistojen, arviointimenetelmien ja kokeellisten asetelmien osalta, mika
vaikeuttaa menetelmien suoraa vertailua tutkimusten valilla.

Edella esitetyn perusteella menetelmien viliset erot vaikuttavat suoraan nii-
den soveltuvuuteen riskipddomasijoittamisessa. Korkean suorituskyvyn puupohjai-
set ensemble-menetelmét soveltuvat erityisesti sijoituskohteiden suodattamiseen ja
ennustamiseen, kun taas paremmin tulkittavat klassiset luokittelumenetelméat tuke-
vat paatoksenteon lapinakyvyytta. Nain menetelmén valinta riippuu siita, painote-

taanko ennustetarkkuutta vai paatosten perusteltavuutta sijoitusprosessissa.
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4.2 Hyodyt ja rajoitteet

Taulukossa 4.2 jasennetaédn tutkielmassa kiaytettya kirjallisuutta sen mukaan, millai-
sesta nakokulmasta tutkimukset késittelevat koneoppimisen hyodyntéamistéa sijoitus-
kohteiden tunnistamisessa. Taulukossa erotellaan tutkimusten tyyppi, kiyttokohde
sekd niissé esiin nousevat hyodyt ja rajoitteet. Tarkoituksena on havainnollistaa,
miten aiempi kirjallisuus jakautuu yhtédédltd menetelmien tekniseen arviointiin ja
toisaalta riskipddomasijoittamisen kdytdnnon kontekstiin. Taulukko auttaa tunnis-

tamaan, mitkd hyodyt ja rajoitteet toistuvat tutkimuksissa useimmin.

Taulukko 4.2: Yhteenveto koneoppimisen kayttokohteista, hyodyisté ja rajoitteista.

Tutkimustyyppi | Kiyttokohde Hyo6dyt Rajoitteet
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Artikkeli = = = | & n El®n|n |2 |5 A
Arroyo et al. (2019) [21] x x | x X X X x | x
Di Giannantonio et al. (2022) [12] X X X X | x| x| x X
Bai ja Zhao (2021) [34] x x | x x X
Kim et al. (2023) [31] x x | x x X X
Krishna et al. (2016) [17] x x x X
Park et al. (2024) [35] x x | x x X X
Razaghzadeh Bidgoli et al. (2024) [32] x X | x x x
Retterath (2020) [10] x x x | x x x| x| x| x| x
Ross et al. (2021) [18] x x | x x x| x| x X
Rohm et al. (2022) [3] x x x x | x X
Te et al. (2023) [22] x x | x x x x x
Zbikowski ja Antosiuk (2021) [33] x X | x X x x
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Taulukon 4.2 perusteella koneoppimisen kidyttokohteet painottuvat sijoituspro-
sessin alkuvaiheeseen, erityisesti menestyksen ennustamiseen, paatoksenteon tuke-
miseen seké sijoituskohteiden suodattamiseen. Kirjallisuudessa menestystd mitataan
useilla sijoittajan kannalta olennaisilla tavoilla. Yhdessa lahestymistavassa ennuste-
taan yritysten etenemisté seuraavalle rahoituskierrokselle, yritysostoon tai porssilis-
tautumiseen |18, 21, 22, 31, 32, 33|. Toisessa lahestymistavassa yrityksid luokitellaan
ennusteiden perusteella onnistumisen ja epdonnistumisen kategorioihin esimerkiksi
perustajatiimia, rahoituskierroksia, toimialaa, sijaintia ja teknologisia ominaisuuk-
sia kuvaavan tiedon perusteella [10, 17, 35|. Liséksi Bai ja Zhao [34] tarkastelevat
suoremmin sijoituspadatoksen ennustamista ja siihen vaikuttavien muuttujien tun-
nistamista. N&itd ldhestymistapoja yhdistaa se, ettd ennusteiden tarkoituksena on
tuottaa dataan perustuvaa tietoa yrityksen potentiaalista ja tukea jatkotarkasteluun
soveltuvien kohteiden tunnistamista. Taméan vuoksi koneoppimista ehdotetaan tut-
kimuksissa seké paatoksenteon tueksi etta sijoituskohteiden esiseulonnan vélineeksi.

Hyo6tyjen osalta tutkimuksissa korostuvat erityisesti tehokkuus, skaalautuvuus
ja potentiaalisten signaalien tunnistaminen. Nama hyddyt liittyvit ennen kaikkea
hankevirran alustavaan késittelyyn. Taulukon 4.2 perusteella seitsemén kahdesta-
toista tutkimuksesta ehdottaa, ettd koneoppimista voidaan hyodyntaa sijoituskoh-
teiden suodattamisessa. Téama viittaa siithen, ettd koneoppimisen operatiivinen hyo-
ty syntyy esiseulontavaiheen tehostamisesta, silla mallien avulla pddomasijoittajien
tarkempi analyysi voidaan suunnata lupaavimpiin kohteisiin sen sijaan, ettd koko
hankevirtaa suodatettaisiin manuaalisesti. Menetelmien vertailu 4.1 osoittaa, etté
puupohjaiset ensemble-menetelmét voivat tarjota tdhdan ongelmaan kiyttokelpoisen
ja suorituskykyisen ratkaisun.

Operatiivisen ndkokulman lisdksi koneoppiminen voi tarjota myos analyyttista
lisdarvoa. Monet tutkimukset nostavat esiin, ettd koneoppiminen voi auttaa 1oyta-

méadn aineistosta jatkoarvioinnin kannalta merkityksellisid signaaleja. Arroyo et al.
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[21] esittavit, ettd malleja voidaan kouluttaa erikseen tiettyjen maiden tai toimia-
lojen aineistoilla, jolloin ne voivat tuottaa kontekstisidonnaisempia havaintoja kiin-
nostavien sijoituskohteiden tunnistamiseen. Ross et al. [18] puolestaan korostavat,
ettd ennusteiden lisdksi mallit voivat tuottaa piirreanalyysejé, joiden avulla voidaan
tunnistaa sekd lupaavia sijoitustekijoitd ettd mahdollisia riskisignaaleja. Tata tay-
dentévit Bai ja Zhao [34], joiden mukaan koneoppimista voidaan hyddyntda sijoi-
tuspaitoksen kannalta olennaisimpien arviointikriteerien tunnistamisessa. Yhdessa
nama havainnot osoittavat, ettd menetelmét voivat ohjata sijoittajan huomiota nii-
selvityksen.

Rajoitteiden osalta taulukko 4.2 osoittaa, ettd merkittavimmat haasteet liitty-
vat aineiston laatuun, luokkien epatasapainoon, mallien tulkittavuuteen ja ihmisen
tekemén laadullisen arvioinnin merkitykseen. Nama rajoitteet maarittavat pitkalti
sen, missd madrin koneoppimista voidaan hyodyntéa kiytdnnon sijoitusprosessissa.

Datan laatuun liittyvét rajoitteet ndkyvat erityisesti varhaisen vaiheen yritysten
arvioinnissa. Tutkimukset [17, 21, 31, 33, 35| korostavat, ettd saatavilla oleva aineis-
to voi olla puutteellista, kohinaista ja vinoutunutta, minka vuoksi mallit voivat pai-
nottua enemmistéluokan havaintoihin. Kim et al. [31] nostavat esiin aineiston epéta-
sapainon, silld heiddan tutkimuksessaan IPO-yrityksié oli huomattavasti vihemmén
kuin ei-IPO-yrityksid, miké rajoitti mallin kykya selittdd onnistuneita tapauksia.
Samankaltaisesti Park et al. [35] korostavat, ettd epétasapainoinen koulutusaineisto
voi heikentdd mallien kykyéd tunnistaa vihemmistéluokkaan kuuluvia onnistuneita
yrityksia.

Tulkittavuuden haaste korostaa sité, ettei mallin tuottama ennuste tai pisteytys
yksin riitd padtoksenteon perustaksi. Retterath [10] tuo esiin, ettd padomasijoitta-
jat suhtautuvat mallien tuottamiin ennusteisiin varauksellisesti erityisesti silloin, kun

niiden perusteita on vaikea ymmértaa. Samankaltaisesti Ross et al. [18] ja Arroyo et
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al. [21] nostavat esiin mallien mustan laatikon ongelman, jossa niiden sisdinen paé-
toksentekologiikka voi jadada kiyttajille epéselviksi. Taté tiaydentivit Zbikowski ja
Antosiuk [33], jotka késittelevit luokittelupdédtosten tulkintaan liittyvid vaikeuksia.
Niin selitettéavyyteen liittyvat ongelmat nayttaytyvat tarkastelluissa tutkimuksissa
yvhtené keskeisend koneoppimisen hyodyntamista rajoittavana tekijané.

Ihmisen tekemén laadullisen arvioinnin merkitykseen liittyy se, ettd kaikki si-
joituspadtoksen kannalta olennaiset tekijat eivit ole helposti mitattavissa tai muu-
tettavissa mallien syotemuuttujiksi. Taméan havainnon ovat tehneet sekda empiiriset
tutkimukset [3, 10, 12] ettd menetelméikeskeiset tutkimukset [31, 34]. Kim et al.
[31] huomauttavat, ettd perustajatiimin motivaatioon, intohimoon ja idean innova-
titvisuuteen liittyvia tekijoita on vaikea kvantifioida. Digianni et al. [12] vahvistavat
tatd nakemysta esittdmaélld, ettd perustajatiimien resilienssi nousi haastatteluissa
vhdeksi padomasijoittajien keskeisimmisté arviointikriteereistd. Samalla tutkimus
korostaa, ettd tallaisia yrittdjan todellisiin johtamis- ja sopeutumiskykyihin liitty-
vid ominaisuuksia on vaikea mitata koneellisten muuttujien avulla [12]. My6s Bai ja
Zhao [34] osoittavat, etté sijoituspéétosten kannalta ratkaisevat tekijét voivat olla
laadullisia, kuten tiimin johtamiseen ja strategiseen suunnitteluun liittyvia arvioi-
ta. Tama on merkittava rajoite riskipddomasijoittamisessa, koska sijoituspéaatokset
perustuvat madrallisen datan liséksi laadulliseen ndkemykseen esimerkiksi perusta-

jatiimista, markkinasta ja liiketoimintamallin uskottavuudesta.



5 Pohdinta

Tassé tutkielmassa tarkasteltu kirjallisuus jakautuu julkaisutyypin perusteella kah-
teen ryhméan. Menetelmékeskeinen kirjallisuus painottuu vertaisarvioituihin leh-
tiartikkeleihin, miké osoittaa, ettd koneoppimismenetelmien tekninen arviointi yri-
tysten menestyksen ennustamisessa on tutkimuskirjallisuudessa suhteellisen vakiin-
tunut tutkimussuunta. Sen sijaan empiirinen kirjallisuus painottuu konferenssipape-
reihin ja esipainettuihin julkaisuihin, mika viittaa siihen, etté ratkaisujen kdytannon
hyodyntamista koskeva tutkimus on vield muotoutumassa. Nain julkaisujakaumasta
voidaan péaatelld, ettd tutkimuskenttd on kehittynyt pidemmaélle menetelmien tek-
nisessé arvioinnissa kuin niiden kiytdnnon hyodyntédmisen tarkastelussa ja paatok-
senteollisessa merkityksessa.

Kaytdannon hyodyntédmistd koskevan tutkimuksen keskenerdisyys nakyy myos
tutkimusten arviointiasetelmissa. Retterath [10] huomauttaa, ettéd koneoppimispoh-
jaisten seulontatyokalujen kiyttoonottoa voi rajoittaa vertailukelpoisen suoritusky-
kynédyton puute suhteessa manuaaliseen sijoittajalahtoiseen arviointiin. Myd6s taman
tutkielman havainnot tukevat tatd ndkemysta. Tarkastelluista menetelméakeskeisis-
ta tutkimuksista yhdeksdn kymmenestad arvioi menetelmien suorituskykyé teknisin
mittarein ilman vertailua manuaaliseen sijoittaja-arviointiin. Vaikka tarkastellut tut-
kimukset esittavit koneoppimisen tehokkaana ratkaisuna sijoituskohteiden tunnis-
tamiseen, tulosten kiaytdnnon merkitystd on syyta arvioida kriittisesti. Ei ole téaysin

selvad, yleistyyko tutkimuksissa havaittu tehokkuus kiytdnnon sijoitusprosesseihin.
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Tama havainto voi osittain selittda padomasijoittajien varauksellisen suhtautumisen
algoritmipohjaisiin menetelmiin.

Menetelmien hyodyntdmiseen liittyy myos riskipadomasijoittamisen vakiintuneet
toimintatavat. Tutkimusten [3, 10, 12] mukaan paddomasijoittajat ovat jo pitkddn
tunnistaneet potentiaalisia sijoituskohteita ensisijaisesti manuaalisiin menetelmiin
nojautuen, ja nama kiytannot ovat edelleen vahvasti lasné toimialalla. Tamé osoit-
taa, ettei koneoppimispohjaisten ratkaisujen hidas yleistyminen selity yksin tekno-
logian rajoitteilla, vaan myos toimialan vakiintuneilla toimintamalleilla ja paatok-
sentekokulttuurilla. Koska riskipddomasijoittamisessa korostuvat kokemukseen pe-
rustuva arviointi ja vastuu paéatosten seurauksista, kynnys siirtda paatosvaltaa algo-
ritmisille jarjestelmille on ymmarrettavéisti korkea. Néin ollen koneoppimisen rooli
néyttaisi ainakin toistaiseksi olevan enemmén padtoksenteon tukivéline kuin ihmi-
sen korvaaja. Tamé viittaa siihen, ettd koneoppimiseen pohjautuvien tyokalujen
laajempi kayttoonotto edellyttda teknologisen kehityksen lisdksi myos organisaatioi-
den toimintatapojen muutosta, jotta organisaatioissa voidaan rakentaa luottamusta
uusiin tyokaluihin ja sovittaa ne osaksi olemassa olevia sijoitusprosesseja.

Téssé yhteydessa mallien tulkittavuus nousee keskeiseksi kysymykseksi. Tarkas-
teltu kirjallisuus kasittelee selitettavyytta kuitenkin melko vahan, mika viittaa sii-
hen, etté selitettdvyys jad usein ennustetarkkuuden varjoon. On huomionarvoista,
ettd tutkimukset [10, 18, 21, 22, 33| tunnistavat mallien tulkittavuuden edelleen on-
gelmaksi sen sijaan, ettd ne osoittaisivat ongelman ratkenneen. Riskipddomasijoit-
tamisen kontekstissa tdmé on ongelmallista, silld mallien kdyttokelpoisuus ei riipu
ainoastaan niiden suorituskyvystd, vaan myos siitd, pystyyko sijoittaja ymmarta-
méaén, mihin mallin tuottama arvio perustuu. Algoritmisten tyokalujen rooli sijoi-
tusprosesseissa jaa vaistamatta rajalliseksi, jos niiden tuottamia arvioita ei pystyta

avaamaan paiatoksentekijalle ymmaéarrettavilla tavalla.



6 Yhteenveto

Téassa tutkielmassa tarkasteltiin, miten koneoppimista voidaan hyodyntaa riskipaa-
omasijoittamisessa sijoituskohteiden tunnistamisessa sekéd mita hyotyja ja rajoitteita
sen kayttoon liittyy. Kirjallisuuden perusteella aihetta koskeva tutkimus keskittyy
tallad hetkelld padosin erilaisten koneoppimismenetelmien testaamiseen vaihtelevilla
aineistoilla ja tutkimusasetelmilla. Menetelmien kiytdnnon soveltaminen padomasi-
joittajien arjessa nayttaa kuitenkin olevan viela rajallista, mikéd voi johtua mallien
suorituskyvyn yleistettavyyteen ja ennusteiden perusteiden tulkittavuuteen liitty-
vistd haasteista.

Tarkasteltujen tutkimusten perusteella koneoppimisen suurin potentiaali liittyy
sijoituskohteiden esiseulonnan tehostamiseen ja paatoksenteon tukemiseen. Useissa
tutkimuksissa suositellaankin hybridimallia, jossa koneoppimispohjaiset seulontatyo-
kalut suodattavat potentiaalisia sijoituskohteita, minké jalkeen padomasijoittajat ar-
vioivat valitut kohteet tarkemmin. Tamé& korostaa sité, ettd koneoppimista ei tule
tarkastella sijoitusammattilaisen korvaajana, vaan tyckaluna, joka voi jasentda han-

kevirtaa ja kohdistaa sijoittajan huomion jatkoarvioinnin kannalta olennaisimpiin
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TK 1: Koneoppimista voidaan hydodyntaé erityisesti sijoituskohteiden esiseulonnas-
sa ja padtoksenteon tukena. Mallien avulla voidaan kisitelld laajoja ja moni-
muotoisia aineistoja, luokitella tai pisteyttda yrityksia seké rajata lupaavim-
mat kohteet jatkoarviointiin. Erityisesti puupohjaiset ensemble-menetelmét

soveltuvat tdhén tarkoitukseen vahvan ennustekykynséa vuoksi.

TK 2: Koneoppimisen keskeisia hyotyja ovat tehokkuus, skaalautuvuus ja paatok-
senteon kannalta relevanttien signaalien tunnistaminen. Keskeisid rajoittei-
ta ovat puolestaan aineistojen puutteellisuus ja epétasapaino, mallien heikko
yleistettavyys, tulkittavuuden haasteet seka se, etté sijoituspaitosten kannalta

olennaisia laadullisia tekijoitd on vaikea mallintaa kattavasti.

Jatkotutkimuksen kannalta olisi perusteltua keskittyd menetelmien kiytédnnon
arviointiin padomasijoitusyhtididen todellisissa sijoitusprosesseissa. Erityisen térke-
aa olisi vertailla koneoppimismallien tuottamia arvioita padomasijoittajien manuaa-
liseen arviointiin, jotta voitaisiin tarkemmin arvioida, tuottavatko mallit lisdarvoa
nykyisiin kiytantoihin verrattuna. Liséksi tulisi tarkastella, miten hyvin padomasi-
joittajat pystyvit tulkitsemaan mallien tuottamia ennusteita ja niiden perusteita.
Tama auttaisi arvioimaan, millaisia selitettavyysratkaisuja ja kdyttoonoton edelly-
tyksid koneoppimispohjaiset tyokalut vaativat riskipddomasijoittamisen kontekstis-
sa. Samalla jatkotutkimuksessa olisi térkead selvittad, millaisia organisatorisia muu-
toksia menetelmien laajempi kiyttoonotto edellyttaa. Téllaisia kysymyksia ovat esi-
merkiksi se, miten koneoppimispohjaiset tyokalut sovitetaan osaksi olemassa olevia
sijoitusprosesseja ja miten sijoittajien luottamusta uusiin tyckaluihin voidaan raken-

taa.
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