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Maailmassa jatkuvan digitalisaation vuoksi my6s kyberturvallisuuteen liittyvien toi-
menpiteiden on tarve kehittya. Kyberhyokkéysten méaéran kasvaminen kasvattaa tur-
vavalvomoiden taakkaa ja tdhén ratkaisuna voisi olla tekodly ja tdmén monet ko-
neoppimismenetelmét. Téassa tutkielmassa tarkastellaan tekodlyn soveltamista ky-
berturvallisuudessa seké siihen liittyvid olennaisia menetelmia seka haasteita. Tut-
kielman kohteina ovat yleisimmat tekodlyn soveltamisen muodot uhkien tunnistuk-
sessa sekd tdmén automaattisen toiminnan kaytto. Tutkimme tarkemmin verkko-
hyokkéysten, haittaohjelmien ja tietojenkalastelun yritysten tunnistamista ja mit-
ki tekodlynmallit voivat tukea misséikin tehtavissa. Kirjallisuuskatsauksen lopussa
pohditaan tekodlyn soveltamisen muotoja ja kuinka kaikkia tekodlyn soveltamisen
muotoja ei vield ole keksitty. Pohdinnassa kiaydaan myos lapi generatiivisen tekodlyn
tuomia huolia tulevaisuudessa.

Tutkimus toteutettiin kirjallisuuskatsauksena, jossa hyodynnettiin ajankohtaisia tie-
teellisia julkaisuja. Tyon tulosten perusteella voimme todeta tekodlyn tarjoavan ky-
berturvallisuudelle ympéristoonsd sopeutuvan toimijan, mutta tdméan soveltaminen
tuo mukanaan my6s mahdollisia riskeja jotka rajoittavat tdméan luotettavuutta. Te-
koélyn soveltaminen edellyttad tekodlymallien luotettavuuden lisdéntyvian varsinkin
luomalla tekodlymalleista kestavimpia manipuloivia hyokkayksia vastaan ja keksi-
maéllad ratkaisuja yksityisyyden takaamiseen. Tyon jatkotutkimukseksi todettiin tar-
ve tarkemmalle katsaukselle tietystéa tekodlyn soveltamisen muodosta tai tutkielma
keskittyen vain soveltamisen haasteisiin liittyvien ratkaisujen 16ytédmiseen.

Asiasanat: kyberturvallisuus, tekoély, verkkohyokkéaykset, tietojenkalastelu, hait-
taohjelmat
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1 Johdanto

Kyberhyokkédyksien méaara on kasvanut viimevuosien aikana maailmanlaajuisesti.
Perinteiset tunkeutumisen havaitsemisjarjestelmét (engl. Intrusion Detection Sys-
tem, IDS) eivét kykene suojelemaan uusilta kyberuhkatoimijoilta (engl. Advanced
Threat Actor, APT) tai kiristyshaittaohjelmilta [1]. Tamén lisdksi kyberturvarat-
kaisut kuten palomuurit, virustorjuntaohjelmat ja tunkeutumisen havaitsemisjérjes-
telmat eivat valttaméatta riitd torjumaan monimutkaisia sekd yleistyvia kyberuhkia
[2].

Tekodly (engl. artificial intelligence) seké koneoppiminen (engl. machine learning)
kykenevit analysoimaan suuria tietokantoja sekunneissa kuten myos havaitsemaan
kuvioita ja ilmenevia uhkia. Tekodly ja varsinkin syvdoppiminen (engl. deep lear-
ning) on kehittynyt havaitsemaan kuvia seké ihmisten danid. Namé mallit ovat myos
kehittyneet havaitsemaan haittaohjelmia seké verkkomurtoja paremmin kuin ennen.
[1]

Taméan tutkielman tavoite on selvittda, kuinka tekoalyéa voidaan soveltaa kyber-
turvallisuudessa. Tutkimme keinoja parantaa kyberturvallisuutta tekodlyn avulla ja
mita haasteita tekodlyn kiytossa voi esiintya. Tutkielman tavoitteiden pohjalta olen

jasennellyt seuraavat tutkimuskysymykset:

TK1: Miten voimme hyodyntaé tekodlyéd kyberturvallisuudessa?

TK2: Mita haasteita tekodlyn soveltamisessa on?
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Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena. Aineistojen kerddmiseen on
kiytetty kahta tietokantaa: IEEE Xplore ja ACM Digital Library. Keskeisimmét
hakulauseet ovat olleet abstraktissa ("artificial intelligence"OR "AI"OR "machine
learning") AND ("cybersecurity"OR "cyber security"OR "information security")
AND ("improvement"OR "protection"OR "threat detection"OR "prevention") ja
otsikoissa ("artificial intelligence"OR "AI"OR "machine learning"). Hakulauseen
rajaaminen abstraktiin seké otsikkoon karsi pois artikkeleita, jotka eivat sisdltdneet
aiheeseen liittyvaa tietoa naiden tiivistyksissd ja otsikoissa. Tamaéan lisdksi lahteet
rajattiin vuosiin 2022-2026, jotta tutkielma hyodyntdd mahdollisimman tuoretta
tietoa tekodlyn ollessa nopeasti kehittyva aihepiiri. Aineistossa painotetaan monta
ldhdetta, joihin monet muut ovat tutkimuksissaan viitanneet. Tamaé takaa lahteiden

luotettavuuden. Lahdehakuprosessia kuvastaa Kuva 1.1.
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Kuva 1.1: Aineistojen haku

ACM Digital Library toi minulle 1270 hakutulosta kun hain vain abstraktissa
olevilla hakulauseilla. Rajaamalla otsikon ja julkaisuvuoden perusteella sain 123
artikkelia, joista karsin pois artikkelien sisdltoa silmaillen suuren osan jattéaen vain 56
artikkelia. Lopuksi otin tarkempaan tarkasteluun viittausten ja artikkelien sisdllon
perusteella vain 10. IEEE Xplore toi abstraktin hakulauseella 1412 hakutulosta,
joista rajaamalla otsikon ja julkaisuvuoden perusteella jéi vain 130. Néistd poistin
artikkelit, joihin en paéssyt kasiksi. Karsin myos silmaméaraisesti turhat artikkelit,
jotka eivat soveltuneet tutkimukseeni. Tama jatti minulle 25 joista késittelyyn otin
viittausten ja siséllon perusteella lopuksi 6. Téll6in lopulliseen tarkasteluun valitsin

vain 16 lahdettd, joista tein tutkimuksen.



2 Tekoalyn perusteet

kyberturvallisuudessa

Tekoalylla voidaan tarkoittaa useampaa eri tekodlyn mallia ja naiden erittely on tar-
kedd [3] silld vuoden 2023 lopussa kansan suosioon tullut laajan kielimallin tekoély
(engl. large language model, LLM) ChatGPT on yksi tunnetuimpia tekoélyn muo-
toja [4], mutta tdma ei kuvasta tekodlyéd kokonaisuudessaan. Tekodly on teknologian
muoto, jonka tarkoitus on luoda kone, jolla voidaan imitoida ihmisen aivojen toi-
mintaa. Tekodlyn tavoite on pystya toteuttamaan toimenpiteitd mihin vain ihmisen
aivot pystyisivit kuten péaatoksen tekoa, ongelmanratkaisua sekéd kielen ymmarta-
mista, ettd oppimista.|5][6]. Suurin osa tekodlymalleista pohjautuu koneoppimiseen

ja tdmén alaluokkiin [3] ja naitd kuvastaa Kuva 2.1.
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Kuva 2.1: Kuvastaa tekodlysté olevia muotoja, joka pohjautuu [3] kuvaan
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Keskeiset menetelmiat kyberturvallisuudessa. Kyberturvallisuus on alana
kokenut huomattavaa muutosta tekoélyn yleistymisen mycta. Tama muutos on ta-
pahtunut koneoppimisen, syviaoppimisen, luonnollisen kielen késittelyn (engl. na-
tural language processing, NLP) poikkeamantunnistusalgoritmien (engl. anomaly
detection algorithms) ja muiden tekoédlymallien ansiosta. Nimettyjé tekodlymalleja
kiytetaan ndiden kyvystd sopeutumaan tilanteeseen seké turvaamistehtavaan. [2]

Koneoppiminen ja syvioppiminen. Koneoppimisalgoritmi on "oppiva algo-
ritmi” eli laskennallinen prosessi, joka hyodyntaa syotettyd dataa saavuttamaan tah-
dotun tehtavin lopputuloksen. Néitd malleja ei ohjelmoida saavuttamaan tietty lop-
putulos vaan algoritmit ovat "pehmeésti méaritelty” eli voivat mukauttaa rakennet-
taan automaattisesti toistojen kautta ollakseen tehokkaampia. [7] Koneoppimisen
tavoitteena on luoda koneita, joilla on kyky automaattisesti tehdd omat paatok-
sensd [8]. Naitd malleja koulutetaan koulutusvaiheessa materiaalin avulla, samalla
kun malleille voidaan ilmaista haluttu lopputulos. Tamén jalkeen koneoppimismal-
lit pystyvét itsendisesti tunnistamaan haluttuja piirteitd uudesta datasta, jota télle
syotetadn. Ideaalisen mallin on tarkoitus pystya emuloimaan ihmisen kykyéa proses-
soida tietoa itsendisesti ja sopeutua télle annettuun tehtdvadn ja ympéaristoon. [7]
Néitd malleja voidaan kouluttaa valvotulla tai valvomattomalla oppimisella [8](7].

Valvotussa oppimisessa (engl. supervised learning) koulutusmateriaali siséltéaa
piirteitd (véri, muoto, tekstuurit yms.) ja oikean luokan, joihin nadmé luokitellaan.
Tama mahdollistaa tarkan luokittelun etenkin, kun luokiteltavassa objektissa esiin-
tyy useita piirteitd. Téméa mahdollistaa koulutettavan mallin tunnistamaan objek-
teja, joilla on my6s muuttuvia piirteitd omissa luokissa ja osaa erotella eri luokat
toisistaan. Ei valvotussa oppimisessa eli valvomattomassa oppimisessa (engl. unsu-
pervised learning) tavoitteena on antaa koneoppimismallille vapautta saavuttaa ta-
voite omin keinoin. Koulutuksessa ei anneta datan mukana ohjeita tai suuntaa, vaan

tarkoituksena on saada malli itsenéisesti 16ytamaén piirteet seké tavoitteen datas-
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ta. Koulutuksen aikana mallin vapauksia rajataan jokaisen yrityksen jélkeen, jotta
malli padsee lahemmés tavoitetta. [8]|7] Oppimista voidaan tukea vahvistusoppimi-
sella (engl. Reinforced learning). Opetuksessa koneelle annetaan palkintoja seké ran-
gaistuksia riippuen tdmén kyvystd onnistua tyontden mallia toivottuun suuntaan.
Opetuksen tavoitteena on saada malli oppimaan ympéristostdan tdméan tekemien
virheiden ja voittojen perusteella. [6]

Koneoppimisesta on alaluokka syvaoppiminen, joka pystyy yhdistetyn datan esi-
tykseen ja tehtévan oppimiseen. Syvaoppimismallin koulutuksessa kiytetadn raakaa
dataa, jonka avulla ndméa tunnistavat ja osaavat luokitella piirteitd kidyttaen valit-
tua koneoppimismenetelméé. [7] Syvioppiminen pohjautuu keinotekoiseen neuro-
verkkoon (engl. Artificial neural network, ANN), joka on koneoppimismenetelmi.
Keinotekoiset neuroverkot sekéd syvét keinotekoiset neuroverkot (engl. Deep ANN)
ovat tehokkaita tunnistamaan uhkia sekd poikkeuksia. Verkkojen rakenne koostuu

syotekerroksesta, piilokerroksesta ja ulostulokerroksesta. [6]
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Kuva 2.2: Esimerkki yksinkertaistetusta neuroverkosta ja syvaneuroverkosta, joka
pohjautuu artikkelin [6] vastaavaan kuvaan

Toinen tunnettu syvaoppimismalli on konvoluutioneuroverkko (engl. Convolutio-
nal neural network, CNN). Molemmat mallit sisdltévit kerroksia, mutta konvoluu-

tioneuroverkko kykenee vihentdméan parametriensia madraa sekd automaattisesti
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tunnistaa ympériston piirteitd hyodyntamalld konvoluutiokerroksia. Konvoluutio-
verkko hy6dyntaéd konvoluutiokerrosten jélkeen alaspoolaus-kerroksia, joissa karsi-
taan kerédttyjen vektorien ulottuvuuksia. Lopuksi yhté tai useampaa taysin kytket-
tya kerrosta kiytetddn lopullista luokittelua varten. [6] Konvoluutioverkkoja voidaan
hyodyntad varsinkin kuvantunnistuksessa [9]. Syvdoppiminen ei ole vélttamétta te-
hokkaampi kuin pinnallisesti koulutettu koneoppimismalli vaan molemmat koneista

toimivat paremmin néille suotuisissa tehtévissa [8].

Taysin
kytketty kerros

Ulostulo
5 Konvoluutio Alaspoolaus
Syéte

[ 1

Piirteiden keraaminen Luokittelu

Kuva 2.3: Esimerkki konvoluutioverkosta, joka pohjautuu artikkelin [6] vastaavaan
kuvaan

Luonnollisen kielen kisittelyn mallit. Luonnollisen kielen késittely on tie-
tojenkésittelytieteen alan aihealue, jonka tavoitteena on saada tietokone tunnista-
maan sekd ymmartdmaan ihmisen tuottamaa kieltd. Luonnollisen kielen kéasittely
perustuu kielen rakenteen seké merkityksen tutkintaan [6]. Menetelmét pohjautu-
vat tietokoneavustettuihin joukkoon teknologiaa sekd tapoihin analysoida tekstia.
Luonnollisen kielen kisittely koetaan tekodlyn yhdeksi muodoksi [10]|. Luonnolli-
sen kielen késittelyé kaytetdan valtaosin tiedonkerddmiseen seké tietokoneen avulla

kielen kddntamiseen [6].
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Poikkeamantunnistus mallit. Poikkeamantunnistus mallit hyodyntavit ko-
neoppimista analysoidakseen verkkoliikenteessd tapahtuvaa epailyttavad ja normaa-
lista poikkeavaa toimintaa kuten mahdollisten DDoS hyotkkéaysten piirteiden tun-
nistusta [6]. Nama mallit hyodyntavit tyypillisesti valvomatonta oppimista [11] ja
tutkimus osoittaa, ettd valtaosa yrityksista, jotka hyodyntavit valvomatonta ko-
neoppimismallien koulutusta kiyttavit sitd poikkeaman tunnistus mallien koulutta-
miseen [8]. Poikkeaman tunnistus mallit ovat elintérkeitd tunnistamaan mahdollisia

poikkeuksia tai pahaenteista toimintaa jérjestelmissé tai verkkoliikenteessé [2].



3 Kayttokohteet

Téasséd luvussa tutkimme tarkemmin tekodlyn soveltamisen muotoja kyberturvalli-
suudessa. Tutkimme kuinka tekoélya voidaan hyodyntad mahdollisten uhkien tun-
nistamisessa ja havaitsemisessa kuten myos jarjestelmien valvomisessa. Tarkastelem-
me koneoppimismallien soveltamista verkkoliikenteen valvonnassa kuten myos hait-
taohjelmien sekd tietojenkalastelun havaitsemisessa. Liséiksi késittelemme tekodlyn
kykya toimia itsendisesti keventden taakkaa tyontekijoilta kriittisiltd kyberturval-
lisuus sektoreilta. Tarkastelun tavoitteena on hahmottaa miten tekodlyd voidaan

hyodyntaa kyberturvallisuudessa.

3.1 Uhkien tunnistus

Tutkijat yrittavat jatkuvasti 10ytad uusia monipuolisia tapoja kehittaa turvatoimen-
piteitd, joilla voidaan havaita uhkia tarkasti ja automaattisesti. [9] Tunnetuimmat
koneoppimisen tietoturva sovellukset ovat verkkohyotkkéysten-, haittaohjelmien- ja
tietojenkalastelun tunnistus [8]. Taulukossa 3.1 kisitellddn aineistoissa esiintyvét

keskustelut tekodlyn kaytosta uhkien tunnistamiseen.

3.1.1 Verkkohyokkaysten tunnistus

Tekodlyn avulla voidaan valvoa useita esiintyvid uhkia eri kohteista, joista voi-
daan halyttda sekd ennustaa mahdollisia uhkia perustuen vaarantumisindikaatto-

reihin (engl. indicators of compromise, IOC) [11]. Mahdollisia uhkia voidaan tunnis-
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Taulukko 3.1: Aineistojen késittely uhkien tunnistuksesta

taa verkkoliikenteessé ajoissa kiyttden automaattisia uhkien tunnistus malleja seké
valvomattoman oppimisen malleja ja ennakoivan analytiikan tuella voimme tukea
turvaoperaatioita ja ennustaa uusia hyokkéyksid [11][19]. Verkkohyokkdysten tun-
nistuksessa etenkin valvomattoman koulutuksen malleja hyodynnetdan valvomaan
verkkoliikennetté seka kdayttédjien toimintaa ja jérjestelmissa olevia lokitietoja, jotka
voisivat hélyttédd mahdollisista uhista [2].

IDS jarjestelmia hyddynnetédan verkkoliikenteen valvontaan ja tdma luokitellaan
kahteen luokkaan: NIDS ja HIDS. Koneoppimismalleja on kdytetty 2010 luvun alus-

ta alkaen tukemaan verkkopohjaisia tunkeutumisen havaitsemisjirjestelmid (engl.
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network intrusion detection system, NIDS). NIDS malleja asennetaan verkkoympé-
rist6on tunnistamaan mahdollisia turvariskeja monille eri tekijoille kuten alylaitteil-
le tai pilvipalveluille. NIDS hyodyntéa koneoppimista tunnistamaan laajan méaran

mahdollisia uhkia. [§]

3.1.2 Haittaohjelmien tunnistus

Haittaohjelmien tunnistaminen on yksi kyberturvallisuuteen liittyvia paatehtavia ja
suurimpia haasteita [9]|8]. Hakkerit luovat uusia haittaohjelmia paivittéin ja levitta-
vat naitd maailman ympari valtiosta toiseen keratidkseen tavallisilta ihmisiltd rahaa
|6].

Tyypilliset haittaohjelmien tunnistus tekniikat ovat staattisia seké riippuvaisia
mahdollisten hyokkayksien piirteista eivatkd pysty tunnistamaan mahdollisia zero-
day tai monimuotoisia hyokkéayksid. Heuristinen analyysi on todettu olemaan teho-
kas tapa tunnistaa haitallisen toiminnan piirteitd, mutta tdma antaa usein vaaria
positiivisia tai taysin erehtyy ja ei onnistu tunnistamaan haitallisia piirteita. Té&-
hén koneoppiminen voi tarjota ratkaisun. [9]|6] Hy6dyntamélld koneoppimisen val-
vomatonta ja valvottua opettamista koneoppimismallit voivat oppia tunnistamaan
epailyttavid kuvioita sekd ryhmittaa toisiinsa liittyvaa toimintaa. Valvotun oppimi-
sen avulla koneet voivat oppia tunnistamaan tunnettuja hyokkayksia kouluttamalla
malli koulutusmateriaalilla, joka siséltda turvallista sekd haitallista toimintaa datas-
sa. Valvomattoman oppimisen avulla koneet voivat tunnistaa taas tuntemattomia
uhkia seké poikkeuksia. Nama mallit voivat valvoa verkkoliikennetta tai kayttéjia
tunnistaakseen mahdollisia uhkia turvallisuudelle. [2] Voimme my6s opettaa koneita
haittaohjelmien profiilien perusteella luokittelemaan haittaohjelmat [6].

Kéayttamalld osittain ohjattua oppimista (engl. semi-supervised learning) voi-
daan tukea uhkien sekd haittaohjelmien tunnistusta sitomalla paljon luokittele-

matonta dataa yhteen luokitellun datan kanssa. Tama koneoppimisen opetustyyli
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mahdollistaa hankalissa tapauksissa rajatun datan avulla tunnistamaan normaalis-
ta poikkeavia tai sinnikkéitd kyberuhkatoimijoita. Tama toimenpide kehittdéd hait-
taohjelmien, poikkeuksien seké tietojenkalastelu yritysten tunnistamista pienemmél-

14 maaralla luokiteltua koulutusmateriaalia. [2]

3.1.3 Tietojenkalastelun tunnistus

Tietojenkalastus (engl. phishing) on huijaus yritys, jonka tarkoitus on manipuloi-
da uhria. Huijauksen tavoitteena on keraté kriittistéd tietoa uhrilta ja peitelld tama
yritys vakuuttavaksi ja aidoksi viestiksi tai sahkopostiksi. Tietojenkalastus yrityksil-
td on hankala suojautua, silla ndméa hyokkéykset perustuvat ihmisten heikkouksien
hyviksikdyttoon eivitkd perinteisten kyberturva ratkaisujen ohittamiseen. [20][12]

Tietojenkalastus yritykset kehittyvéit jatkuvasti ja perinteiset ratkaisut kuten
sdantopohjainen suodatus ei riitd tunnistamaan ja poistamaan kaikkia huijaus vies-
tejé. Tekoalya on aloitettu hyodyntaméan luonnollisen kielen kasittelyn mallien seka
syvaoppimisen muodossa [18]. Koneoppimis ja luonnollisen kielen késittelyn malle-
ja on jo hydédynnetty huijaus yritysten estdmisessid. Koneoppimisen avulla voidaan
tunnistaa datassa olevia piirteita ja kuvioita, joiden perusteella voidaan tehda enna-
koivia toimenpiteitd koneoppimismallin analyysin avulla. Koneoppimismallit voivat
opetusmateriaalin avulla tunnistaa epailyttavia piirteita lahettdjan URL-osoitteessa
tai luokitella viestin epailyttaviksi siséllon perusteella kuten ldhettdjan nimen tai
linkkien pohjalta [12].

Tietojenkalastus yritykset ovat myos kehittyneet pois pelkisté viesteisté ja sdhko-
posteista kokonaisiksi nettisivuiksi. Usein huijausviesteissa olevat linkit vievéit néille
epailyttaville nettisivuille, jotka on rakennettu uskottaviksi. Koneoppimisalgoritmit
kykenevat tunnistamaan néiden nettisivujen epailyttdavan rakenteen harhaanjohta-
vasta tekstisté ja valheellisista sisdénkirjautumisen muodoista. [12] Monet petolliset

verkkosivut torjutaan estdmalla eli asettamalla nama "mustalle listalle”. Mustien lis-
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tojen tehokkuus heikentyy uhkatekijoiden osatessa vaihtaa toimintaansa nettisivulta
toiselle. Koneoppimismallit voidaan kouluttaa valvotun oppimisen avulla tunnista-
maan verkkosivujen autenttisuus naiden helposti tunnistettavien piirteiden avulla.
8]

Yksi ensimmadisid koneoppimisen kayttokohteita oli roskapostin tunnistaminen
[8]. Luonnollisen kielen késittelyn mallit pystyvéit tunnistamaan mahdollisia kalas-
teluja tutkimalla sdhkopostien siséltoéd, kontekstia ja arvioimalla ndiden siséltéjen
metadatan. Nama mallit analysoivat mahdolliset erikoiset sdhkopostien lahettéjat
sekd, tekstissd olevan hoputtavan ja epailyttavin tekstin. Luonnollisen kielen ké-
sittelyn mallit pystyvét tdhan tekstin luokittelulla (engl. text classification). Luo-
kittelemalla suuria méaarid teksti muotoista dataa kidyttden malleja kuten TF-IDF
(engl. Term Frequency-Inverse Document Frequency) tai BERT (engl. Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) pystyvét luonnollisen kielen késittelyn
mallit tunnistamaan haitallisia sihkoposteja sekd URL osoitteita tai ndiden liitteitéa
kuten dokumentteja. [2]

Lahde [8] kertoo tutkimuksien véittdvan tunnistaneensa epailyttavid verkkosi-
vuja jopa 99 % tarkkuudella kayttdmalla koneoppimismalleja tunnistamaan naiden
verkkosivujen URL osoitteista kerattyjen piirteiden avulla. Lahde myos kertoo yhden
tutkimuksen nayttdavan manuaalisesti estettédvien verkkosivujen tunnistuksen olevan
vain 9 % kun koneoppimisen avulla voitiin tunnistaa jopa 70 % mahdollisista kalas-
tusyrityksisté. [8] Luonnollisen kielen késittelyn mallit pystyvit myos semanttiseen
analyysiin ja nimettyjen entiteettien tunnistuksen (engl. named entity recognition,
NER). Koneet erottavat tekstistd arkaluontoista dataa, joita mahdolliset hyokkaa-
jat voisivat aseistaa. Analysoimalla tekstin kontekstia seké d&dnensavya pystyy mallit

tunnistamaan, jos kyseessd on mahdollinen petosyritys. [2]
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3.2 Automaattinen toiminta

Tietoturvavalvomo (engl. Security Operations Center, SOC) toimii keskipisteena
yritysten tietoturva toimenpiteissd kuten uhkien tunnistuksessa, analysoinnissa se-
k& ndihin uhkiin vastaamisessa ja puolustuksessa. COVID-19 pandemian jalkeen ky-
berhyokkaysten maéra on kasvanut ja on alkanut kiymaan kalliiksi yrityksille suo-
jautua nailta. Hyokkaysten méaran kasvaessa tietoturvavalvomon tyomaéaara on kas-
vanut korreloiden hélytysten maéaarda. Tietoturvavalvomot saavat hélytyksia erilai-
silta systeemeiltd kuten tunkeutumisen havaitsemisjirjestelmilta. Halytysten maa-
rin kasvaessa tietoturvavalvomoissa on alkanut esiintymééin hélytysvisymysta (engl.
alert fatigue) heikentden valvomoiden kykyé tehokkaasti erotella yksityiskohtia eri
hyokkéyksisté ja vastaamaan vakaviin kyberuhkiin. [15]

Tutkimukset osoittavat tekoalyn automaattisen toiminnan olevan yksi painote-
tuimpia ominaisuuksia tekoalylld on kyberturvallisuudessa. Tekodlyn koneoppimis-
mallit, syvioppimismallit, luonnollisen kielen kasittelyn mallit sekéd poikkeuksentun-
nistusmallit on kehitetty muovautumaan alan turvallisuus tarpeisiin. 2]

Syvaoppimismallit voivat hyodyntaa tekniikoita kuten konvoluutioneuroverkko-
ja, pitké-lyhytkestomuistiverkkoja (engl. long short term memory LSTM) ja takaisin-
kytkettyd neuroverkkoa (engl. recurrent neural network, RNN) joiden avulla koneet
voivat tunnistaa automaattisen hahmontunnistuksen avulla esiintyvat haittaohjel-
mat seké verkkoon tunkeutumiset [1]. Naiden toimintojen avulla voimme hahmottaa
tekodlyn soveltuvuutta itsendiseen toimintaan. On kuitenkin tédrkedd muistaa ettei
yksikddn uhkien tunnistusmalli ole taydellinen. Tama tarkoittaa sitd, ettd vaaria
hélytyksia tulee esiintymaén. Témaéan takia koneoppimista voidaan hydédyntaéd auto-
maattisesti filtterdiméan seké priorisoimaan tietyt héalytykset toisten edelle. Tamén
lisdksi koneoppimismallit voivat luokitella samankaltaiset héalytykset yhteen, jotta
mallit voivat yrittdd 16ytaa korreloivia tekijoitd ja tunnistaa turvallisuustehtéviin

liittyvid merkittévid syy-seuraussuhteita. [8]



4 'Tekoalyn soveltamisen haasteet

Tekodlyn kayttoa rajoittaa ihmisten oma epévarmuus tekodlyn luotettavuudesta
[17]. Koneoppimismallit vaativat jatkuvaa uudelleen kouluttamista seké yllapitoa.
Syvaoppimismallit vaativat paljon resursseja eiviatké ole selitettévid toiminnaltaan.
Luonnollisen kielen késittelyn mallit eivit pysty tulkitsemaan teknista kielté ja usean
kielen datatietokannat, joista namaé hakevat tietoa voi heikentédd mallin kykya tul-
kita viestit oikein. [2]

Viimevuosien aikana tekodlyn kiyttd on ollut myds kovassa kasvussa sekd huo-
miossa. Tekoélyn kiytto on levinnyt kansalaisten kiyttoon ja tdméan mukana usealle
eri alalle ja eri teknologian muotoihin. Tekodlyn kiytto on niin liioiteltua, etteivit
yritykset pysty arvioimaan tarkasti kuinka suuren taakan he ovat antaneet tekoélyl-
le suorittaa elintarkeitéd tehtavia. Tamaé riippuvaisuus tekoalyn toiminnasta on myos
luonut tekodlysta suuren maalitaulun, johon hyokkiykset voivat keskittya. [14][16]
Tassé kappaleessa kiiymme lépi haasteita, joita tekodly voi tuoda kyberturvallisuu-

teen. Tunnistettuja uhkia on esitetty Taulukossa 4.1.

4.1 Datan laatu

Suuri osa tekodlyn tehokkuudesta perustuu datan laatuun. Datan laatu seké saata-
vuus maarittaa tekoalyn kyvyn oppia tunnistamaan mahdollisia uhkia [6]. TAmén
takia tekodlyn tyota vaikeuttaa kasvava tarve salata (engl. encrypt) dataa kuten séh-

koposteja tai esimerkiksi HT'TP verkkoliikennetta valvovat koneoppimismallit kuten
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V. Gudur ja S. K. Ramavath (2026) [1] X X[ XX
W. Badawy (2024) [19] X X | X

Taulukko 4.1: Aineistojen késittely tekodlyn soveltamisen haasteista

ML-NIDS:n kyky valvoa verkkoliikennettd heikentyy, jos tdmé on salattu HTTPS
protokollan avulla. [8]

Datan laatu ja tdmén saatavuus vaikeuttaa myos koneoppimismallien koulutta-
mista. Organisaatioiden tarve piilottaa omat tietokantansa vaikeuttaa koneoppimis-
mallien arviointia sekd kouluttamista etenkin, jos haluaisimme siséllyttad mahdol-
lisia malleja kyseisiin yrityksiin kidytettaviksi. Mahdolliset saatavilla olevat julkiset
mallit siséltévat paljon vdarin luokiteltua dataa tai liian pienid ympéaristojé, joissa

kouluttaa sekéd arvioida koneoppimismallien toimintaa yleisesti heikentden néiden
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soveltamista. [8] Kyberrikolliset voivat myos myrkyttdé tietokantoja, joiden avulla

voidaan pilata kokonaisia koneoppimismalleja [6]

4.2 Vaarat positiiviset ja vaarat negatiiviset

Poikkeuksia tunnistavat algoritmit voivat sopeutua véariin piirteisiin ja taten vahin-
gossa luoda usein vadrid positiivisia tai védrid negatiivisia [2]. Tekoédlyn yksi suu-
rimpia haasteita kyberturvallisuudessa seké finanssilaitoksilla on suurten véaérien
positiivisten ja negatiivisten raporttien maaré, joista moni ovat tyhjasta keksittyja
[15][11]. Kyberturvallisuuden takaamiseen liittyy monesti haasteita véérien hélytys-
ten vuoksi, jotka aiheutuvat tekodlyn toimesta. Turvallisuuden takaajat joutuvat
kiymaan lapi yliméaraisia halytyksid, joka lykkda oikeiden héalytyksien tutkintaa.
Téastéd syystéd tekodlymallien kuten poikkeuksien tunnistusmallien kiayttoa rajoite-
taan néiden taipumuksesta halyttaa vadrista tilanteista [2][11]. Osa hyokkéayksista
my6s keskittyvit tekodly mallien huijaamiseen. Nédiden manipuloivin hyokkaysten
tarkoituksena on luoda lisda valheellisia raportteja ja halytyksia. [11]

Tekoélyn valheellisten tulosten raportointia voidaan vahentdd monella keinolla.
Tekoélymalleja voidaan yhdistéé keskenéén yhdistelmé menetelmilld (engl. ensemble
techniques) luoden kokonaisuuksia, jotka ovat tarkempi ja tuottavat tarkempia tu-
loksia. Malleja voidaan tukea vahvistusoppimisella sekd optimoida tunnistamisen
liittyvid kynnyksié kehittddkseen mallien kykya tunnistaa vain tiettyja piirteita vé-

hentéen yleisista piirteistd johtuvia vaéria halytyksié. [11]

4.3 Al:n manipulointi

Tekodlyn ja tarkemmin koneoppimisen soveltamisen yleistyessé eri aloilla mahdolli-
siin algoritmiteihin aletaan luottamaan liian paljon ja naisté aletaan olemaan riip-

puvaisia. Tekodlyn kayton kasvaessa myos hyokkaykset suunnattu kohti kéytetty-
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ja algoritmeja ovat kasvussa. [13] Tekodlyyn kohdistuvat manipulointi hyokkaykset
(engl. adversarial attacks) hyodyntavét tekodlyn heikkoa suojausta ja kykya tunnis-
taa néihin kohdistuvia hyokkayksié [14]|. Hyokkéysten tarkoituksena on manipuloida
algoritmeja tuottamaan valheellisia tuloksia tai rdataloiméadan naiden antamia vas-
tauksia [13]. Manipulointi hyokkéykset ovat vaistdméattomid uhkia kyberturvallisuu-
delle naiden kyvysta hyviksikiyttad koneoppimismallien heikkouksia [6].

Manipulointi hyokkéykset voidaan luokitella myrkytyshyokkéyksiin (engl. Poiso-
ning attack) seké véistohyokkdyksiin (engl. Evasion attack). Myrkytyshyokkaykset
sijoittuvat koneoppimismallin varhaiseen koulutusvaiheeseen, jossa mallin koulutus-
data "myrkytetadan” eli alkuperdinen data pilataan véaristelylld. Vaistohyokkaysten
tarkoituksena on muokata valmiille mallille annettua syotettéa, jotta taméa antaisi ei
toivottuja vastauksia. [14] Koneoppimisalgoritmeihin hyokéataéan tyypillisesti kolmel-
la eri tavalla: white-box hyokkays, black-box hyokkéys ja transfer-hyokkays. White-
box hyokkayksessa hyokkiaja uskoo tietdvansa kaiken koneoppimismallin rakentees-
ta opetusdataan asti ja kykenee keskittdméadn hyokkdyksensd mallin sisdisiin para-
metreihin asti. Black-box hyokkays pystyy olemaan vain vuorovaikutuksessa mallille
annettujen syottojen sekd ulostulojen kanssa. Tama on koska black-box tekoély mal-
lit viittaavat tekoaly malleihin, joiden toiminta ei ole selitettéavissa tai jotka eivét ole
lapindkyvia [3]. Transfer-hyokkéaykset tai “siirtohyokkiaykset” hyodyntaa syotettavian
datan siirrettavyytta syottdakseen mallille haitallista dataa. Hyokkaysta edeltavia
tietoa mallista ei ole vaan hyockkays perustuu oletukseen, ettd yhdelle mallille raa-
taloity haitallinen data voidaan yleistad kaikkiin koneoppimismalleihin huijatakseen
kaikkia malleja. [13]

Manipulointihyokkayksilta yritetddn suojautua luomalla koneoppimismalleista
sisukkaampia. Kouluttamalla mallit manipulointihyokkayksia vastaan lisdamaélla
koulutus dataan haitallista dataa, josta koneoppimismalli voi oppia vastustamaan

aitoa sekd muita datassa olevia hyokkdyksid vastaan. Neuroverkkoja varten algo-
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ritmeja “tislataan”. Algoritmeja koulutetaan kaksivaiheisessa koulutuksessa. Ensim-
méisessa vaiheessa mallille annetaan koulutusmateriaalia, joka ei sisdlla tarkkaa luo-
kittelua uhasta vaan uhan todennakoisyys pidetdan kevennettynéa. Tarkoituksena on
saada malli tottumaan epéselvyyksiin, ettei taméa koe hairintdd mahdollisista ma-
nipulointi hyokkayksista. Jalkimmaéisessa vaiheessa malli koulutetaan alkuperaisella
ei kevennetylld koulutusmateriaalilla, jotta tasté tulisi tarkempi. [13][14] Mallia voi-
daan lopuksi my6s tukea syotteen puhdistuksella (engl. Input sanitization) jonka
tarkoituksena on kouluttaa malli tottumaan haitallisiin syotteisiin kuten mahdolli-
siin SQL-injektioihin, jotta tamé& pystyy jattaméadn naméa huomioimatta [13][21].
Tamaéanhetkiset suojautumiskeinot manipuloivia hyokkéyksid vastaan pohjautu-
vat tekoaly malleihin, jotka hyodyntéavat valvottua oppimista seké integroivat moni-
muotoisia algoritmeja kuten syvit neuroverkot. Esimerkiksi Generatiivisia kilpaile-
via verkostoja (engl. Generative adversarial networks, GAN) on hyddynnetty mah-
dollisten uhkientunnistuksessa. Nama kuitenkin siséltavit tekodlyd, joten itse suo-

jautumiskeinotkin voivat olla mahdollisten manipulointi hyokkéyksien kohteita. [14]

4.4 Yksityisyys

Kyberturvallisuuden pédperiaatteet voidaan jakaa CIA kolmioon. Kolmio sisdltaé
kyberturvallisuuden kolme padpiirretté: luottamuksellisuus (confidentiality), eheys
(integrity) ja saatavuus (availability). Tekoélyn siséllyttaminen kyberturvallisuuteen
heikentad tdman luotettavuutta ja taten tdméan kiaytto on ristiriidassa kyberturval-
lisuuden yhtd péédperiaatetta vastaan. [8] Tamén sisdltdminen luo myds lukuisia
eettisia kysymyksia liittyen yksityisyyteen sekd suostumukseen [11]. Tekodlyn toi-
miessa tdmén pitdd usein padsta késiksi erittdin yksityisiin tietokantoihin késiksi.
Mahdollisten koneoppimismallein riippuvuus datasta voi osoittautua suureksi uhak-
si jarjestojen yksityisyydelle ja olla epdeettisté toiminnaltaan. [2] Koneoppimismallit

ja syvaoppimismallit tarvitsevat laajasti erilaisia datamassoja, jotka voivat sisdltaa
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paljon yksityistd tietoa. Datan riippuvuus voi luoda myos yksityisyyteen liittyvia
ongelmia kuten datan vaidrinkayttoa, tietomurtoja tai luvattomia padsyjéa arkoihin
tietoihin. [6]

Tutkimukset ehdottavat ratkaisuiksi tekniikoita kuten differentiaalista yksityi-
syytté (engl. differential privacy, DP) ja homomorfista salausta (engl. homomorphic
encryption) [6] tai yleisida kidytantoja kuten datan jakamista tai toimintakelpoisen
datan sdéntelyd (engl. actionable data regulations) [8]. Differentiaalinen yksityisyys
luo jatkuvaa kohinaa analysoitavan datan pédlle rajatussa maarassa mahdollistaen
datan lukemisen sekéd analysoinnin, mutta estéen yksityiskohtien erottamisen téten
varmentaen yksityisyyden ja turvallisuuden [11][6]. Tutkimukset ehdottavat krypto-
grafian kiyttod tukemaan turvallisuutta ja estdméin mahdollisia tietovuotoja. Ho-
momorfisen salauksen avulla voimme laskentaa suoraan salatulle datalle ilman, etté
joutuisimme purkamaan tdmén vélissd. [6] Léahde [11] kertoo ladketieteellisessé toi-
minnassa organisaatioiden olevan sallittuja valttda mahdollisia rajoituksia kiyttaen
esitettyjé ratkaisuja differentiaalista yksityisyytta sekd hajautettua oppimista.

Yksi esitetty ratkaisu datan puutteelle olisi tdmén jakaminen ja datan jakamiseen
liittyvien kéytédntdjen yleistyminen. Etenkin kyberturvallisuudessa joidenkin tieto-
jen jakaminen voi olla yksinkertaista. Yritykset kuten Sophos tai tietokannat kuten
CrimeBB voivat jakaa kymmenid miljoonia luokiteltuja haittaohjelmia. Hajautetun
oppimisen (engl. federated learning) kehittyessi voidaan myos jatkossa esittaé ano-
nyymista dataa, joiden avulla kouluttaa koneoppimismalleja. Tama sallisi yritysten
ja organisaatioiden julkaisemaan salattua dataa, joilla voisimme kouluttaa koneoppi-
mismalleja. Toimintakelpoiseen dataan liittyvé lainsaétely voisi my6s kehittad datan
jaettavuutta. Lakeihin liittyvéit sddnnot datan hintavasta luokittelusta seka saannot
liittyen datan keruuseen seké prosessointiin vaikeuttavat koneoppimismallien kehit-
tamisté. Sddntelyviranomaiset voisivat sdétéad lakeja taipumaan kyberturvallisuuden

tueksi mahdollisen datan keruun seké jakoon liittyen. [§]
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4.5 Selitettavyys

Tekodlyn kehitys on ollut viimevuosien aikana vauhdikasta ja voi jatkossa alkaa
toimia laillisten sidantelykehysten ulkopuolella, jonka takia selitettéva tekodly on
elintarked kyberturvallisuuden tulevaisuudelle [6]. Tekodélyn selitettdvyyden puut-
teellisuus luo epéaluottamusta tekodlyn kiyttod kohden etenkin valtion virastoissa.
Selitettavén ja helpommin ymmérrettavin tekodlyn soveltaminen voisi luoda enem-
mén luottoa tekodlyn toimintaan sekd soveltamiseen myos vahentden mahdollisia
ennakkoluuloja, joita tekodlyn kdyttéjilla voi olla. [15]

Epévarmuus tekoalyn kiyttoon on varsinkin esilla tyGympéaristoissé, joissa tarvi-
taan nopeaa toimintaa. Tyontekijat eivat pysty luotaamaan téysin automatisoituun
ymparistoon, jossa tekodlyn luomat virheet pahentavat tilannetta. Tama usean vaa-
ran positiivisen raportoinnin lisdksi ovat johtavia syitd tekodlyn vihaiseen kéyt-
toon tietoturvaloukkausten hallinnassa. Generoivaa tekoélyd voidaan soveltaa ke-
hittdméan tietoturvavalvomojen toiminnan sulavuutta, mutta riskeeraa toiminnan
selittamattomyydelld hallusinoivansa mahdollisia hélytyksia ja tekevéinsé tarkistus-
virheitd luoden lisdé taakkaa. Kayttéjilla voi olla ennakkoluuloja ja kognitiivisia vi-
noumia liittyen joihinkin tekoély malleihin kuten black-box tekoély malleihin néiden
epaselvin toiminnan vuoksi. [15] Tadma selitettéavyyden puute on myos syy miksi joi-
tain malleja kuten neuroverkkomalleja on hankalaa luoda [8]. Selitettévin tekodlyn
vallankumouksen uskotaan luovan tekoédlymalleista selkeimpié seké luotettavampia
ja tutkimusten kuuluisi keskittyd tulevaisuudessa selitettdvin tekodlyn luomiseen

[11].



5 Pohdintaa

Tamaé tyo on tuonut esiin tekodlyn laajan kdyton kyberturvallisuuden tuessa. Teko-
alylla ja koneoppimismalleilla voidaan tukea eri sektorien heikkouksia ja luoda ky-
berturvallisuudesta tehokkaampi ja luotettavampi. Havaitsimme tyypillisten tekoé-
lyn kiyttokohteiden perustuvan poikkeuksien ja mahdollisten uhkien tunnistamiseen
sekd ennustamiseen ja torjumiseen kiyttden moninaisia tekodlyn muotoja. Tyon pe-
rusteella voimme siis todeta tekoélylle olevan kayttod kyberturvallisuudessa, mutta
tdméan kidyton mukana tulee my6s soveltamiseen liittyvid heikkouksia. Aineistojen
perusteella ndemme Taulukosta 4.1 tyypillisimpien tekodlyn soveltamisen haastei-
den liittyen mallien heikkouteen joutua manipuloiduksi ulkopuolisten toimesta seké
tekodlyn toiminnasta syntyvat yksityisyyden rikkeet ja loukkaukset.
Tutkimuksessa kaytetyt aineistot rajattiin tuoreimpiin artikkeleihin kyberturval-
lisuuden seké tekodlyn olevan nopeassa kehityksessd minkéd vuoksi osa lahteista voi
vanhentua hyvinkin lyhyessd ajassa. Aineistot osoittavat tekoélyn olleen jo vuosia
kiytossd kuten aineistossa [8] jossa osoitetaan koneoppimisen ensimmaéisien kéytto-
tarkoitusten ollessa kyberturvallisuudessa roskapostin havaitsemisessa. Teknologian
kehityksen mukana aineistot [19][9][14][5] kertovat tyypillisesta tekodlyn kdytosté
poikkeavia ratkaisuja ja ehdottavat omia vaihtelevia ldhestymistapoja tekoélyn hyo-
dyntédmiseen. Tama osoittaa tekodlyn soveltamisen olevan vasta alkuvaiheilla ja te-
koalyn kaytolle 16ytyy varmasti jatkossa uusia kidyttotarkoituksia etenkin generatii-

visen tekodlyn olevan kasvussa.
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Tamén generatiivisen tekodlyn sekéa laajojen kielimallien yleistyminen tuo myos
mukanaan uusia haasteita. Tekodly ei ole saatavilla vain kyberturvan turvaajille
vaan myos rikolliset hyodyntavit tekodlyd omaksi eduksi. Tamé on vakavaa eten-
kin laajojen kielimallien yleistyessa, silld tdmé madaltaa kynnysta osallistua ky-
berrikoksiin ja antaa tukea kokemattomien rikollisten ensimmaisiin askeliinsa kuten
lahteissd [4][16] mainitaankin. Generatiivisen tekodly luo tietojenkalastelun estdmi-
seen haasteita uskottavien syvivadrennosten (engl. deepfake) seké déanenkloonaami-
sen (engl. voice cloning) ansiosta. Laajojen kielimallien kyky tuottaa uskottavaa
ihmisen luomaa tekstia ja kykyé teeskennelld olevansa ihminen ndemme, kuinka ih-
misid voidaan manipuloida uskomaan valheellista tietoa. Témén ansiosta hyokkayk-
sid voidaan kohdistaa jatkossa pois perinteisistd kyberturvallisuuden menetelmisté
taas hyvaksikdyttdméan ihmisten heikkoutta langeta mahdollisiin harhoihin kuten
uskottaviin kalasteluyrityksiin, joita mitkdan kyberturvallisuuden turvatoimet eivat
voi estaa.

Tyon vahvuutena voidaan ndhdé tdméan ajankohtaisen aiheen laaja tarkastelu
sekd, tdmén ansiosta luodut ndkokulmat tekoédlyn soveltamisen hyotyihin ja hait-
toihin. Toisaalta tutkimuksen ollessa laaja katsaus tekodlyn hyodyntamisestd tama
luo myos haasteita tarkkojen aiheiden tutkimisessa ja rajoittaa aiheiden syvallisem-
péaa tutkimustyota. Tekisin tutkielman uudelleen rajaamalla tutkimuskysymykseni
koskemaan vain tiettyd uhan tunnistustyyppia tai koskemaan vain tekodlyn sovelta-

misen heikkouksiin ratkaisujen loytamista.



6 Yhteenveto

Téassa tyossa tutkittiin kirjallisuuskatsauksen muodossa tekoélyn tyypillisimpié so-
veltamisen muotoja kyberturvallisuudessa ja naiden haasteita. Tekodlyn kehittyessa
nopeaa vauhtia on tarkedd myos hyodyntaa tekodlyéd kyberturvallisuuden turvaami-
seksi.

Ensimméinen tutkimuskysymys TK1 saa vastauksen kirjallisuuskatsauksen lu-
vussa 3, jossa késittelimme tekodlyn soveltamisesta uhkien tunnistamisessa ja téa-
méan automaattisesta toiminnasta. Voidaan todeta tekoélyn ominaisuudella analy-
soida suuria datamassoja, valvoa sekd tunnistaa mahdollisia uhkia jarjestelmissi ja
kyky itsendiseen toimintaan kehittda kyberturvallisuutta.

Tutkimuksen toiseen kysymykseen TK2 vastattiin luvussa 4, jossa késiteltiin
tekodlyn soveltamisen haasteita kuten Taulukon 4.1 mukaan yleisimmét haasteet:
yksityisyyden rikkominen ja tekodlymallien manipulointi.Voidaan todeta tekodlyn
soveltamiseen kuuluvien haasteiden olevan suuri este tekodlyn integroinnille ja tay-
den luottamuksen ansaitsemiselle.

Tyosséa tunnistettiin mahdollinen jatkotutkimus tutkimukselle. Tassé tutkielmas-
sa kaytiin lapi tekodlyn soveltamisen perinteiset muodot ilman syvempéa analysoin-
tia tai tutkimustyoté. Jatkotutkimuksessa voidaan sukeltaa syvemmaélle aiheeseen ja
avata aihealueita tarkemmin. Tutkimuksessa mainittiin perinteisista tekodlyn mene-
telmisté poikkeavia soveltamisen muotoja, joita voidaan ajan kuluessa tutkia syvem-

min aiheiden kehittyessa.
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Yhteenvetona voidaan todeta tekodlylle olevan selkeda kayttoa kyberturvallisuu-
den takaamisessa. Aineistot osoittivat, ettd monipuolisia tekodlymalleja voidaan hyd-
dyntda monessa kyberturvallisuustehtévassa sekd, ympéaristossad ndiden ominaisuuk-
sien ansiosta. Tekodlyn soveltamisen haasteet heikentéavét tekoalymallien luotetta-
vuutta hidastaen néiden integrointia. Tekodlyn kehittyessd keksimme uusia mene-

telmié joiden avulla soveltaa tekodlya kyberturvallisuuden turvaamisessa.
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