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Tekodlytyyppien kehitys on johtanut monilla toimialoilla liiketoiminnan kehittymiseen ja
mahdollisuuksien mdirdn kasvuun. Liikepankit eivdt ole tdssd poikkeus, kun tekoélylld on
saavutettu pankeissa tehokkaammat prosessit, alhaisemmat kustannukset ja parempi
riskienhallinta. Tekoédlyd on jo hyddynnetty liikepankeissa esimerkiksi transaktioiden
turvallisuuden parantamiseen, dokumentoinnin automatisointiin ja luottoluokitusten méérittelyn
tukena.

Tama tutkielma on kirjallisuuskatsaus, ja ldhteind on hyddynnetty antolainausta ja tekodlya
koskevia tieteellisid artikkeleita, sekd muuta aihepiirin kirjallisuutta. Tutkielma keskittyy
tekodlyyn ja sen merkitykseen liikepankkien antolainausprosessin kannalta. Aihe on tilla hetkelld
relevantti, koska Yhdysvalloissa pankkeja on viime aikoina kaatunut ja tekoélyyn liittyvét aiheet
ovat nousseet mediassa pinnalle. Tutkielmassa havaitaan tekodlylld olevan luottopéaatoksia
parantava vaikutus, joka suuremassa skaalassa voi my0s ehkéistd pankkikriisien syntyd. Haasteet
tekodlyn implementointiin pankeissa liittyvat kuitenkin esimerkiksi tekodlyn osittaiseen
lapindkyméattomaan logiikkaan, eettisiin kysymyksiin padtoksenteossa ja datan vaihtelun
ongelmiin.

Nykytilanne ei kuitenkaan ole optimaalinen, koska luottopditokset kérsivit kvalitatiiviseen
paatoksentekoon liittyvistd rajoitetun rationaalisuuden ongelmista ja informaatioasymmetriasta.
Tassa tutkielmassa tehddan ehdotus massadatan ja tekodlyn yhdistdmisestd luottopdatosten tueksi,
jolloin voitaisiin mahdollisesti luoda parempia luottopditoksid niukalla informaatiolla. Tdmén
hypoteesin ja tekodlyn syvemméin merkityksen ymmaértdminen liikepankeissa avaa
lisimahdollisuuksia my0s jatkotutkimukselle.

Avainsanat: tekodly, litkepankki, informaatioasymmetria, antolainaus, luottoriski
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1 Johdanto

Yhdysvalloissa tehddédn kymmenid miljoonia autolainahakemuksia joka vuosi. Niiden
kisittelyprosesseissa todennetaan hakijan dokumentit esimerkiksi tuloléhteistd,
tyosuhteesta ja henkildllisyydestd. Koska luotonmydntdprosessi on tydlds, on esimerkiksi
porssinoteerattu pankki Ally Financial hyddyntinyt lainojen késittelyssd tekodlyéd ja
koneoppimista manuaalisen tyon karsinnassa. Tekoélylld on saavutettu tehokkaampi,
tarkempi ja luotettavampi antolainausprosessi, koska sen avulla pystytdén vahentiméan

petoksia ja varmentamaan hakijan dokumentit automaattisesti. (Leskinen, 2021.)

Liikepankit operoivat antolainausprosessissa rajallisella informaatiolla, jolloin
asiakkaisiin liittyvdn luottoriskin ja kannustimien kvantifioiminen on vaikeaa. Hyoty
tekodlyn kdytostd on yleisesti ottaen sitd parempi, mitd rationaalisemmin ja loogisemmin
thmiset toimivat. Epdsymmetrisen informaation vallitessa tarvitaan antolainauksessa
kuitenkin edelleen my0s syvemp#dd pankkisuhteen ja tarpeiden ymmaértimista
kvalitatiivisten muuttujien kautta. Talloin pankit pystyvdt numeroiden lisdksi
ymmairtimédn asiakkaisiin ja lainavirkailijoihin liittyvid rajoitetun rationaalisuuden

taustoja. (Jaksi¢ & Marin¢, 2019.)

Tekodlyd ei ole valjastettu yleisesti kdyttoon liikkepankeissa kuitenkaan kovin laajasti.
Siksi sen vaikutuksissa riittdd empiiriselld tasolla vield tutkittavaa, joka avaisi
mahdollisuuksia ihmisten taloudellisen kiyttdytymisen ymmaértdmiseen. Tutkimuksen
kautta on esimerkiksi jo havaittu, ettd tekodlyn implementointi ja hyddyntdminen
vihentdisi luottotappioita ja kasvattaisi transaktioiden prosessoinnin turvallisuutta.

(Konigstorfer & Thalmann, 2020.)

Tutkimusaiheeni on erityisen relevantti tilla hetkelld, koska Yhdysvalloissa ja Sveitsissd
pankkien ongelmat ovat jédlleen nousseet pinnalle ja julkinen sektori on jo ottanut
haltuunsa pankkeja Kaliforniassa. Kriisi on kansainvélisesti vasta heijastunut l&hinna
litkkepankkien osakekursseihin, mutta pankkijdrjestelmin ajautuessa kriisiin yltdisivét
vaikutukset my0s pankkien antolainaukseen. Jos luotonanto heikkenee, nikyy se koko
taloudessa, tyollisyysluvuissa ja my0s inflaatiossa, joka on jo nyt ollut korkealla. (Rokka,
2023.) Tekodly on télld hetkelld erityisesti pinnalla ChatGPT-sovelluksen ansiosta ja
lukuisten teknologiavaikuttajien allekirjoittamasta avoimesta kirjeestd, jossa varoitetaan

tekodlyyn liittyvistd vaaroista. Vaikuttajat, kuten Elon Musk ja Stephen Wozniak, kirjeen



allekirjoittaneina vaativat puolen vuoden taukoa tekodlyn kehittimisestd. Huolia herattaa
se, ettd tekodly korvaisi ihmiset tulevaisuudessa, jos sen kehitys on hallitsematonta, kun
teknologiayritysten johtajat tekevit yksin tekodlyéd koskevat padtokset ilman varsinaista
demokratian véliintuloa. Myds investointipankki Goldman Sachsin ekonomistit ovat
arvioineet, ettd tekodly tulee hévittdimddn 300 miljoonan ihmisen tydt maailmasta

automatisoinnin seurauksena. (Parkkari & Hukkanen, 2023.)

Epédvarmuus pankkisektorilla, kysymykset tekodlyn todellisista hyodyistd, uhista ja
osittainen ristiriitaisuus sen mahdollisuuksista liitkepankeissa muodostavatkin
kysymyksid tekodlyn aidosta merkityksestd antolainausprosessissa, johon timé tutkielma
perehtyy. Tutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena, ja ldhteind on hyodynnetty
antolainausta ja tekodlyd késittelevid tieteellisid artikkeleita, sekd muuta aihepiirin

kirjallisuutta.
Tadmaén tutkielman tutkimuskysymykset ovat:
1. Mika on antolainausprosessin merkitys liikepankeissa?
a. Mitid mittareita antolainausprosessissa hyddynnetdan?
b. Mité rajoitteita luottopdatoksenteossa on?
2. Mikai on tekodlyn merkitys litkepankeissa?
a. Millaisia tekodlytyyppejd pankeissa hyodynnetdan?
b. Miti haasteita tekodlyn kdyttoon pankeissa liittyy?

3. Miten tekodlya voidaan hyddyntda antolainausprosessissa?



2 Antolainausprosessi liikepankeissa

2.1 Antolainausprosessista ja sen merkityksesta yleisesti

Pankkipalveluiden tarjonnan jatkuvasti laajentuessa on liikepankkien tarjoama
perinteinen antolainaus yrityksille ja yksityisille yksi keskeisimmistd pankkisektorin
kivijaloista liiketoiminnan ndkdkulmasta. Itse antolainaus on prosessina yksinkertainen,
ja kdytdnndssa sen voi tiivistdad siten, ettd kaksi osapuolta tekevit sopimuksen haettavasta
rahoituksesta, jonka jdlkeen prosessi péittyy suoritettujen lyhennysten jélkeen lainan
takaisinmaksuun. Tarkemmin avattuna antolainaus voidaan liikepankkien nikokulmasta
jakaa neljaén eri vaiheeseen, joista ensimmadinen on lainahakemuksen vastaanottaminen
lainanhakijalta. Toisessa vaiheessa liikepankki dokumentoi ja kisittelee analyyttisesti
luotonmy6nnon tuottoja ja riskejd asiakaskohtaisesti kvantitatiivisten ja kvalitatiivisten
mittareiden kautta. Kolmantena analysoinnin jalkeen pankki paéttds, myonnetdénko laina
vai ei. Jos laina myOnnetddn, viimeisend vaiheena lainansaaja suorittaa luoton

takaisinmaksun sovittujen ehtojen mukaisesti. (Altman, 1980.)

Takaisinmaksu

onnistunut
3 Kerad lyhennykset
H\.fvaksy .eraa yhennykse Laina maksetty
lainahakemus ja korot

O

Dokumentoi Késittele
lainahakemus lainahakemus

Realisoi vakuudet ja aseta
loppuvelka perintdan
Vastaanota
lainahakemus

Takaisinmaksu

Hylkaa I3 myBnn3 lainaa epdonnistunut
lainahakemus

Kuva 1. Antolainausprosessin vaiheet (mukaillen Altman 1980)

Pankin perustehtdviin antolainauksen lisdksi muodostuu timén lisdksi ottolainaus, jossa
asiakas tallettaa varojaan pankkiin. Talletuksia vastaan pankki maksaa korkoa ja tarjoaa
palveluitaan asiakkaiden kéyttoon. (Merton, 1977.) Ottolainauksen késite on oleellista
ymmaértdd sen vuoksi, ettd anto- ja ottolainauksen erotuksesta syntyvd korkokate on
Ahtokarin (1990) ja Angbazon (1997) mukaan erittdin merkittdva tekijd pankkien
litkketoiminnan ja tuloksen muodostumisessa. Korkokatteesta saatava tuotto vaihtelee
hyvin paljon eri asiakkaiden kesken. Merkittdvd osa asiakkaista tuottaa pankille hyvin
pientd katetta, tai he ovat jopa tappiollisia. Keskeisend syynd pankin kannalta heikolle

tuotolle on useiden asiakkaiden hyvin pieni anto- ja ottolainauksen suhde, minké vuoksi
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myo0s korkokate jdd niukaksi. Tuottoisimmat asiakkaat pankille ovat niitd, jotka ovat
tallettaneet pankkiin paljon varojaan pienelld korolla tai joille on mydnnetty paljon

antolainausta suurella korolla. (Ahtokari, 1990, 32, 34-35.)

Pankit pystyvét tdmén lisdksi kasvattamaan korkokatettaan myontdmalla riskialttiimpia,
mutta tuottavampia lainoja. Niiden lainojen mydntdminen tuoton myété ei kuitenkaan ole
niin yksinkertaista, koska korkokate reflektoi liikepankkien omaisuuserien ja velkojen
suhdetta eli pddomarakennetta, joka vaihtelee eri liikepankkien vélilld. Korkokatteen
tulisikin todellisuudessa asettua sellaiselle tasolle, jossa liikepankki saa luotua tarpeeksi
kassavirtaa, jolloin riittdvdn tulopohjan ansiosta pankki pystyy huolehtimaan oman

pddoman riittdvistd suhteesta antolainauksesta syntyviin riskeihin. (Angbazo, 1997.)

Luotottamisen madrd on jatkuvasti kasvanut 1930-luvun laman jilkeen enenevissd
médrin, kun talouskasvu on perustunut enemmén velkarahalla syntyvédan kasvuun kuin
nettovarallisuuden lisddntymiseen. (Schularick & Taylor, 2012.) Liiallinen riskinotto
pankkien luottopditoksissd onkin ollut merkittdvd tekijd ldhihistorian talouskriisien
synnyssd. Tdmdn vuoksi pankkien tulisikin tarkastella kriittisemmin antolainauksen
perusteita. Ilman jérjestelmadllistd riskienhallintaa ja analysointia antolainaus voi
pahimmillaan johtaa kronologisessa jarjestyksessd luottoriskin  kasvamiseen,
markkinoiden paisumiseen, rahoitusmarkkinoiden epédvakauteen ja lopulta lamaan.
Naéiden tekijoiden vuoksi antolainauspdétoksilld ja niiden riskienhallinalla on syvempi

merkitys koko globaalin talouden kannalta. (Jansson, Roos & Giérling, 2023.)

Téassd tyossd tehdddn Ahtokarin (1990), Angbazon (1997) ja Janssonin ym. (2023)
esittdimien syiden vuoksi johtopditds, ettd antolainausprosessin merkitys liikepankeissa
on erityinen. Se on keino, jolla pankit mairittelevit sen taloudellisen voiton tason, jota ne
lahtevdt korkokatteen kautta tavoittelemaan. Tdmén vuoksi antolainausprosessissa
erityisesti luottopdidtoksen tekijdt ovat erityisen térkeitd. Antolainauspéétokset toimivat
vedenjakajana pankkien riskihalukkuudelle ja péddtoksien vaikutukset yltdvit ihmisten

hyvinvointiin niin mikro- kuin makrotalouden kautta.
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2.2 Antolainausprosessin mittarit

Teknologinen kehitys on erityisesti viime vuosina muuttanut tapaa, jolla luotonmyontijét
arvioivat lainanhakijoita. Antolainaukseen tarvittavan informaation kerdaminen, arviointi
ja dokumentointi ovat huomattavasti tehostuneet, ja samalla prosessin hinta on laskenut.
Kehityksen ansiosta pankit pystyvdat hyodyntdiméddn antolainauksen myonndssa
vaadittavia tietoja suuremmissa midrin esimerkiksi potentiaalisen asiakkaan
takaisinmaksukyvystd ja luottoluokituksesta. (Sutherland, 2020.) Nama vaikuttavat myds
oleellisesti lainan marginaaliin, joka Puttosen ja Kniipferin (2018, 155-156) mukaan
mukailee antolainauksen riskiodotuksia. Mitd paremmin liikepankit onnistuvat
arvioimaan reaalista luottoluokitusta, sitd tuottavampia lainoja ne pystyvit myontaméén.
Syy tdhén on se, etté riskipreemion taso, eli riskisestd lainasta saatava korko, joka ylittaa
riskittdmén sijoituksen koron, arvostetaan juuri oikein. Tdémén ansiosta riski-tuottosuhde

muodostuu hinnoittelun kautta optimaaliseksi. (Kniipfer & Puttonen, 2018, 155-156.)

Antolainauksessa riskitason tarkka ja oikea arvostaminen on erityisesti Subprime-kriisin
seurauksena kasvanut niin Marshallin ym. (2010), kuin Janssonin ym. (2023) mukaan.
Tdmd on seurausta valtioiden ja kansainvilisten rahoitusmarkkinoiden epdvakauden
lisddntymisestd. Edelld mainittujen tekijoiden vuoksi lainan takaisinmaksun
todenndkoisyyden ja lainahakijaan liittyvien ominaisuuksien mittareiden merkitys ja
niiden tarkkuus ovat korostuneet. Tarkemman arvioinnin seurauksena liikepankit
pystyvit segmentoimaan asiakkaansa paremmin, hinnoittelemaan lainat oikein ja
tekemddn antolainausprosessista turvallisemman. Paremman riskiarvioinnin ansiosta
likkepankit pystyvdt parantamaan rajallisten pddomien allokointia, mikd lisdd niin
yksittdisen  pankin  kilpailuetua  markkinoilla, mutta toimii myds koko

rahoitusmarkkinoiden vakauden eduksi. (Marshall ym., 2010.)

Liikepankit muodostavat antolainausprosessissaan todennettavissa olevien ldhteiden
avulla aina jokaisen lainaa hakevan yrityksen luottokelpoisuusluokituksen. Luokitukset
perustuvat pienten ja keskisuurten yritysten suhteen liikepankkien omiin, yksityisiin
tutkimuksiin. Kansainvélisten suuryritysten kohdalla taas hyddynnetdén pédasiallisesti
maailmanlaajuisten reittaustoimistojen julkisia luottoluokituksia, joista tunnetuimmat
toimistot ovat Moody’s ja Standard & Poor’s. Julkisia luottoluokitusarvioita hyddyntévét
erityisesti kansainvéliset sijoittajat, jotka ostavat suuryritysten joukkovelkakirjoja.

(Kniipfer & Puttonen, 2018.) Edelld mainittujen reittaustoimistojen luottoluokitustasoja
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ei hydodynnetd samalla tavalla pienten- ja keskisuurten yritysten antolainauksessa ja
yksityishenkildiden kohdalla puhutaan taas yleensd luottopisteytyksestd. (Hand &
Henley, 1997.) Téstd huolimatta reittaustoimistojen luottoluokitukset tarjoavat téssa
tutkielmassa havainnollistavan viitekehyksen hakijan arviointiin litkepankkien

nakokulmasta.
Taulukko 1. Reittaustoimistojen luottokelpoisuusluokat (mukaillen Puttonen & Kniipfer 2018, 157)

Moody’s S&P Ominaisuudet

Aaa AAA Laina parhaalla luokituksella. Pddoman ja koron
maksukapasiteetti erittéin vahva.

Aa AA Yhdessa parhaan luokituksen kanssa muodostaa
korkeatasoisen luokan. Padaoman ja koron
maksukapasiteetti todella vahva.

A A Paaoman ja koron maksukapasiteetti vahva.
Negatiiviset muutokset olosuhteissa ja
taloudellisessa tilanteessa voivat kuitenkin vaikuttaa
rajallisesti maksukykyyn.

Baa BBB Paaoman ja koron riittdva maksukapasiteetti.
Epasuotuisat taloudelliset olosuhteet vaikuttavat
paaoman ja korkojen takaisinmaksuun
heikentavasti, kuin korkeammissa
luottoluokituksissa.

Ba, B, Caa, Ca BB, B, CCC,CC  Paaoman ja koron maksukapasiteetti perustuu
spekulatiivisiin ominaisuuksiin. Luokitukset Ba ja BB
omaavat vahadisemman spekulaation, kuin Caa ja
CCC. Lainanhakijalla on kuitenkin joitain
takaisinmaksua suojaavia tekij6ita, kuten vakuuksia.
Suurten epavarmuustekijéiden vuoksi ne eivat
kuitenkaan ole riittavia.

C C,D Lainoitettava omaa entuudestaan jo erdéntyneen
lainan ja/tai koronmaksu on my6hassa.

Yksityishenkiloiden kohdalla lainahakijan arviointi ja luottopisteytys nojaa
kvantitatiivisten laskelmien sijaan enemmén lainavirkailijan tekemédin paitoksentekoon
informaation pohjalta. Yleensa yksittdisen lainahakijan kohdalla erityisen merkitsevéda on
se, kuinka hyvin tdimd on aiemmin hoitanut velvollisuutensa lainanantajaa kohtaan.
Luottopisteytys ja titen myos luottopdétds perustuvat myos esimerkiksi lainanhakijan
ikddn, asumismuotoon, tuloihin, pankki- ja tydsuhteeseen ja edelld mainittujen pituuteen
ja laatuun. (Hand & Henley, 1997.) Paitosprosessin nojatessa vahvasti virkailijan
paatokseen perehdytiddn téssa tutkielmassa myos lainavirkailijan inhimillisyyteen ja tasti

syntyviin informaatioasymmetriaan pankin, lainavirkailijan ja lainahakijan vélill4.
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2.3 Kvalitatiiviset tekijat ja informaatioasymmetria

antolainausprosessissa

Vaikka liikepankit pyrkivdt perustamaan luottopddtoksen mahdollisimman hyvin
kvantitatiivisten mittareiden ja todennettavissa olevan informaation varaan, voi erityisesti
pienten yritysten maksukyvysté olla vaikeaa saada riittavésti tietoa. Pienet yritykset ovat
monesti olleet vasta vihén aikaa toiminnassa, julkisia tietokantoja tai raportteja ei ole ja
lain vaativat valvontamekanismit ovat huomattavasti vahdisemmalla tasolla kuin suur- ja
porssiyrityksilld. Luotettavan ja riittdvan tiedon puuttuessa pankit kohtaavat vahvemmin
informaatioasymmetriasta eli tiedon méérian epitasaisuudesta osapuolien vélilld syntyvit
ongelmat. (Bruns ym., 2008.) Taméi lisdd myds pakollisen regulaation mairaa riskien
vihentdmiseksi, mikd osaltaan heikentdd péditoksentekoa. (Currie ym., 2022.)
Laadukkaan tiedon vidhdisyyden vuoksi luottopditds perustuu vahvemmin virkailijan
omaan arvioon, jolloin luottopaitosten taso kirsii. Dokumentaation puuttuessa pyrkivit
litkkepankit yhdenmukaistamaan informaation hankinnan ja lainavirkailijoiden
paitosprosessin, jotta yli- tai aliluotottamista ei syntyisi. Pankkien prosessien
yhdenmukaistamispyrkimyksistd huolimatta luottopddtokset ovat silti vahvasti
pohjautuneet yksittdisten lainavirkailijoiden kvalitatiiviseen paatoksentekoon. Kun
luotettavan informaation médrd védhenee, on lainavirkailijan ammattitaidolla ja

kokemuksella on suurempi merkitys. (Bruns ym., 2008.)

Bruns ym. (2008) ovat havainneet, ettd lainavirkailijan ja lainahakijan inhimillisen
padoman, eli esimerkiksi koulutustason, osaamisen ja persoonan samankaltaisuus ennusti
vahvasti hyvaksyttyé luottopdétdsta. (Bruns ym., 2008.) Tésté poiketen Carter ym. (2007)
ovat havainneet maltillisempia eroja lainavirkailijoiden inhimillisen pddoman tekijéiden
ja henkilokohtaisten ominaisuuksien arvostustasoissa suhteessa lainahakijaan.
Esimerkiksi  naisvirkailijat  korostivat  todenndkdisemmin  luottopddtoksissdén
lainahakijan siviilisddtyd, joka tutkimuksen mukaan toimii henkilokohtaisen vakauden ja
taloudellisen vastuun vertauskuvana erityisesti miespuolisissa lainahakijoissa. Sen sijaan
miesvirkailijat painottivat lainahakijan ymmaérrystd ja sitoutumista suhteessa lainaa
hakevan yrityksen liiketoimintaan erityisesti, jos hakija oli nainen. (Carter ym., 2007.)
Tédmin sijaan Nutt (1989) on havainnut, ettd organisaatiokulttuuri oli merkittdvampi
tekijd luottoriskin ja luottopditoksen muodostamisessa kuin yksittidisen lainavirkailijan
inhimillinen pddoma. Artikkelissa tutkittiin samojen lainahakemusten eri lopputuloksia

eri pankeissa lainavirkailijoiden kautta. Jos pankin organisaatiokulttuuri perustui
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analyyttiseen kulttuuriin, syntyi luottopdétds helpommin. Témén sijaan konsultoivassa
kulttuurissa lainavirkailijat olivat vastahakoisempia ja varovaisempia luottopaatoksissa.
Tastd huolimatta konsultoivan kulttuurin virkailijat paityivdt lopulta samanlaisiin
lopputuloksiin  antolainauspédétoksissddan kuin analyyttisen organisaatiokulttuurin
virkailijat. Kvalitatiivisten tekijoiden merkitystd ei kuitenkaan havaittu tutkimuksessa
merkittdviksi. Sen sijaan lainahakemukset, jotka sisdlsivit laadukasta, todennettavissa
olevaa kvantitatiivista taloudellista informaatiota, meniviat helpommin ldpi kuin

hakemukset, jotka perustuivat ennusteisiin tai innovatiivisuuteen. (Nutt, 1989.)

Téassd tutkielmassa tehdddn johtopddtds Carterin ym. (2007) ja Brunsin ym. (2008)
havaintojen perusteella, ettd kvalitatiivisen padtoksenteon suuri merkitys ja
dokumentaation vihéisyys aiheuttavat heikompia luottopadtoksid. Tdmé on seurausta
siitd, ettd informaatioasymmetriasta ja inhimillisisté rajoitetun rationaalisuuden tekijoista
syntyvé lainapédétdsten heterogeenisuus aiheuttaa Puttosen ja Kniipferin (2018) aiemmin
mainitseman riskipreemion kasvun. Luottopddtosten perustuessa tulevaisuuden
ennusteisiin ja heterogeeniseen péatoksentekoon joutuu liikepankki hinnoittelemaan
lainansa korkeammalle marginaalin kautta, koska riski epdonnistuneelle takaisinmaksulle

kasvaa.

Koska kvalitatiivisuuden merkitys on antolainauksessa suuri, tehddén tidssd tutkielmassa
my0s johtopditos, ettd jos luottopdidtokseen vaadittavaa informaatiota olisi enemman ja
dokumentaation laatu olisi parempi, antolainausprosessi parantuisi. Tdlloin antolainaus
perustuisi enemmaén todennettavissa oleviin lukuihin, jolloin litkepankkien kohtaama
epavarmuus vihenisi. Niin luottopditdsten laatu kehittyisi, mikd kasvattaisi
litkepankkien toimintakykyd markkinoilla. Tédmin lisdksi antolainausprosessin
parantaminen hyoddyttdisi myos lainahakijoiden asemaa, kun lainat hinnoiteltaisiin oikein
eikd yli- tai aliluotottamista tapahtuisi yhtd paljon. Tarkemman luotottamisen avulla
pystyttdisiin myds makrotaloudessa vdhentimédin Janssonin ym. (2023) aiemmin
mainitsemien talouskriisien todennékoisyytté, koska liiallinen riski luottopddtoksissd on

ollut merkittdva syy ldhihistorian talouskriisien synnyssi. (Jansson ym., 2023.)

Téssd tutkielmassa tehdddn antolainausprosessin osalta johtopditds, ettd informaation
merkitys luottopddtoksessd on suuri. Siksi tdméd tutkielma perehtyy tekodlyn
merkitykseen litkepankeissa ja sen hyddyntdmisen mahdollisuuksiin antolainauksessa

rajoitetun rationaalisuuden ja informaationiukkuuden vallitessa.



15

3 Tekoalyn kaytto liikepankeissa
3.1 Tekoalyn kaytto, ongelmat ja hyodyt yleisesti

Tekodlysovellusten ominaisuuksien ja tarjonnan kehittyminen luo yrityksille enenevissi
madrin mahdollisuuksia kehittdd liiketoimintaansa. Tekoélystd on tullut muutamassa
vuodessa merkittdvd osa-alue yritysten toiminnassa. Monet organisaatiot panostavatkin
tekodlyn kehittdmiseen. Gartnerin (2019) raportin mukaan niiden organisaatioiden maara,
jotka ovat implementoineet tekodlyn kdyttoon, on kasvanut 270 prosenttia viimeisen

neljan vuoden aikana. (Mikalef & Gupta, 2021.)

Pankkipalveluiden tarjonnan kasvaessa liikepankit kohtaavat uusien Kkilpailijoiden
paineen. Liikepankeilla oli pitkdén verrattain suojatut ja alueelliset markkinat, joihin
ulkopuolisilla ei ollut padsyi. Uudet haastajat muodostuvat perinteisten pankkien sijaan
uusista yritysmuodoista, jotka tarjoavat samoja palveluita, joita alemmin tarjosivat vain
litkkepankit. Uudet kilpailijat perustavat toimintansa konttorien sijaan verkkoalustoihin,
jotka hyodyntédvit vahvemmin tekodlyd toiminnassaan. Jos perinteiset litkepankit eivét
reagoi tarpeeksi vahvasti uusien kilpailijoiden tuottamaan paineeseen, ovat ne vaarassa

menettdd jopa 10 - 40 % litkevaihdostaan. (Konigstorfer & Thalmann, 2020.)

Tekodly on liikepankkien kéytossd mahdollistanut esimerkiksi liitkevaihdon ja
voittomarginaalin kasvattamisen sekd samalla kustannusten alentamisen. Hyddyt
litkepankeille tekodlyn hyodyntdmisestd syntyvét esimerkiksi paremmasta asiakkaiden
segmentoinnista ja kohderyhmén tunnistamisesta seké konttoriverkoston kannattavuuden
ja sijoittumisen kehittdmisestd. Tekodlylldi on optimoitu liiketoimintaa, kun
antolainauksen luottotappiot ovat vdhentyneet ja transaktioiden turvallisuus on
parantunut. Lisdksi riskienhallintaprosesseja on saatu automatisoitua. (Konigstorfer &
Thalmann, 2020.) Antolainauksessa kvantitatiivisen datan saatavuuden jatkuvasti
lisddntyessd julkisista ja yksityisistd ldhteistd on tekodlylld havaittu olevan myds
paitoksentekoa tehostava vaikutus. (JakSi¢ & Marin¢, 2019.) Havaituista hyodyistd
huolimatta tekoédlyd hyodynnetdén varsin rajoitetusti 1dhinnd suurimmissa liitkepankeissa
esimerkiksi ~ Backend-palveluiden eli  taustajirjestelmien  tukena. Tekodlyn
hy6dyntdminen néissd keskittyy muun muassa varainhoidon palveluissa osakekurssien
ennustamiseen ja  antolainausprosessissa  luottoluokitusten = maéérittelemiseen.

(Konigstorfer & Thalmann, 2020.)
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Syita védhiiselle kdytolle voi selittdd esimerkiksi se, ettd teknologian kehitys ja tekodlyn
hyodyntdminen pankkien kéytossd ndhtdisiin riskialttiina manipulaatiolle. Dataa on
mahdollista muokata, ja silld voidaan perustella todellisuudessa liian riskialttiiden
padtosten tekemistd. Erityisesti antolainauksessa huolia herdttdéd se, miten teknologinen
kehitys ja tekodly pystyy péédtoksenteossa tunnistamaan ja ottamaan huomioon
lainahakijoiden sekd lainavirkailijoiden motiiveja ja kannustimia. (Jaks$i¢ & Marinc,
2019.) Pelkoa heréttdd myo0s se, ettd lahitulevaisuudessa tekodly korvaa ihmiset kokonaan
padtoksenteossa ja toissd rationaalisempana paitoksentekijand. (Jarrahi, 2018.) Talloin
ihmisii ei endi tarvittaisi antolainausprosessin paitoksenteossa. Tekoidly voidaan ndhda
my0s eettisesti ongelmallisena, ja se herattdd erilaisia kysymyksid. Esimerkiksi mitd
kiytdnnossd tarkoittaa se, ettd tekodly tekee pddtdksen? Mitd moraalisia,
yhteiskunnallisia ja laillisia seuraamuksia tekodlylld tehdyilld padtoksilld voi olla? Voiko
tekodly itsessdédn olla vastuussa tekemistdin padtoksistd? Miten tekoédlyn paitoksentekoa
ja sen kehitystd valvotaan sekd kontrolloidaan regulaation, lainsddddnnén ja

organisaatioiden sisilla? (Dignum, 2018.)

Tekodly ei kisitteend ole yksiselitteinen, ja laajasti hyvaksyttyd madritelméas tekodlysti
kirjallisuuden suuresta madrdstd huolimatta viimeisten vuosikymmenten aikana ei
kuitenkaan ole syntynyt. (Mikalef & Gupta, 2021.) Esimerkiksi Kaplan ja Haenlein
(2019) madrittelevat tekodlyn jérjestelmin kyvyksi tulkita oikein ja oppia ulkoisesta
informaatiosta sekd hyodyntdd joustavasti datasta saatavaa informaatiota tavoitteiden
saavuttamiseksi. (Kaplan & Haenlein, 2019.) Tekoily voidaan my6s miéritelld Poolen ja
Mackworthin (2010) mukaan jérjestelméllisend agenttina. Alykis agentti toimii oikein
suhteessa tavoitteisiin, ympéristoon ja oppii kokemuksistaan. Tdméa ldhestymistapa ei
huomioi dlykéstd itsendistd ajattelua, vaan keskittyy dlykkddseen toimintaan ainoastaan

tekojen perusteella. (Poole & Mackworth, 2010, 4.)

Bostrom (2014) méérittelee Kaplanin ym. (2019) ja Mikalefin ym. (2021) tavoin tekodlyn
keskeiseksi ~ominaisuudeksi myds taidon oppia sekd epdvarmuuden ja
todennédkoisyyksien tehokkaan hallitsemisen. Naiden lisdksi kehittyneempi versio
tekodlystd pystyy my0s itsendisesti kehittimédn omaa arkkitehtuuriaan. Huomattavaa on
se, ettd vaikka tekodly voidaan rakentaa toimimaan kuin ihmisaivot, se ei ole
vélttimitontd. On jopa todenndkoistd, ettd tekodly operoi ihmiselle tuntemattomalla
tavalla kuin muukalainen. Talloin sen toiminta ei perustuisi inhimillisiin motiiveihin,

kuten ylpeyteen, vihaan tai rakkauteen, mikd on samalla iso ongelma, mutta myos
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mahdollisuus. Itsendisten motiivien sijaan Bostromin (2014) yksi ndkemys tekodlystd on
my0s sen rooli ainoastaan tyokaluna. Néissi tilanteissa toiminta perustuu esimerkiksi
ithmisen tukemiseen tarjoten dlykkaité ratkaisuja vihentden thmisen kognitiivista taakkaa.
Tyokaluna tekodlyllé ei olisi mitddn omia tavoitteita tai motiiveja, vaan dlykés toiminta

rajoittuisi kdytettdvaan sovellusymparistoon. (Bostrom, 2014, 23, 29-30, 151-152.)

Ratkaisuna tekodlyn hyodyntimiseen voitaisiin ndhdd esimerkiksi tasapainotettu
menetelmd, jossa ihminen edelleen toimii todellisena pédatoksentekijdnd ja tekodly
apuvilineend prosessissa. Monet parhaat pédédtokset tehdddn yleensd yhdistelemalld
analyyttista ja intuitiivista ldhestymistapaa, joka voidaan saavuttaa ihmisen ja tekodlyn
yhteistyond. Tasapainotetussa ratkaisussa ihminen pystyy hyddyntiméin moniulotteista
paittelykykyddn intuitiiviselta pohjalta, jolloin lopputuloksen kannalta oikeasti
merkitsevien muuttujien todellinen ymmaértiminen on tarkoituksenmukaista. Tdmén
seurauksena pystytddn tunnistamaan, millainen data ja informaatio on hyddyllistd

paitoksentekoprosessissa, jossa tekoély toimii timén tiedon hankinnassa. (Jarrahi, 2018.)

Kéaytdnndssd voidaan siis sanoa, ettd ithmisen ja tekodlyn yhteistyd voi toimia kahdella
tavalla riippuen padtoksenteon vaativuudesta. Ensimmaisend tekoély toimii analyyttisena
paitoksentekijdnd ratkaisten monimutkaisia ongelmia, kun ihminen keskittyy
epavarmuuden ja pddtoksenteon yksiselitteisyyden ratkaisemiseen hyddyntdmalla
luovuutta ja intuitiivista lahestymistapaa. Toisena, monimutkaisemmissa padtoksissad
epdvarmuuden ja epidselvyyden lisddntyessé, on tekodlylld todenndkoisten vaihtoehtojen
analysoinnissa rooli. [hminen kuitenkin inhimilliselld ja intuitiivisella ndkdkulmalla tekee
reaalimaailman todellisten muuttujien vuoksi ratkaisun suhteessa potentiaaliseen riskin ja

saatuun hy6tyyn. (Jarrahi, 2018.)
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Epdavarmuus

Monimutkaisuus

Yksiselitteisyys

¢ [hminen tekee
nopeasti intuitiivisia
paatoksia
epavarmuuden
vallitessa

¢ Tekoaly tarjoaa
padsyn
reaaliaikaiseen
informatioon,

e [hminen paattaa
mistad han dataa
hankkii ja tekee
paatoksen
vaihtoehdoista
informaation avulla

» Tekodly keraa,
prosessoi, muokkaa ja
analysoi dataa

¢ [hminen rakentaa
konseuksen,
neuvottelee ja hankkii
tuen
paatoksentekoon

* Tekoaly analysoi
ihmisen tunteita ja
esittaa naista
tulkintoja

esimerkiksi kayttokelpoiseen
havaitsemalla muotoon
poikkeamat

Kuva 2. Ihmisen ja tekoalyn yhteistyd paatoksenteossa (mukaillen Jarrahi 2018)

Tekodlyyn liittyvit kysymykset ja niiden mahdolliset vastaukset miirittelevét pitkalti
sen, miten tekodlyn tulevaisuus ndhdddn yhteiskunnallisella ja laajemmalla tasolla.
(Dignum 2018.) Vaikka liikepankkien kohtaama uudenlainen kilpailu on muun muassa
Konigstorferin ja Thalmannin, (2020) mukaan lisddantynyt, on pankkisektori kuitenkin
edelleen suhteellisen konservatiivinen sen yhteiskunnallisen aseman merkityksestd ja
tdmén aiheuttamasta huomiosta johtuen. (Doumpos ym., 2023.) Tédssd tutkielmassa
tehdddn kuitenkin Konigstorfer ja Thalmannin (2020), sekd Mikalefin ja Guptan (2021)
esittdimien syiden vuoksi johtopddtds, ettd liitkepankit eivdt ole immuuneja tille
kehitykselle, ja siksi tekodly tulee ndhdd mahdollisuutena halliten sithen liittyvit riskit

huolellisesti.
3.2 Liikepankeissa kaytettavat tekoalytyypit

Liikepankeissa monet liiketoiminnan osa-alueet nojaavat tavalla tai toisella
paitoksentekoprosesseihin, joithin myds antolainaus perustuu. Pditoksenteossa on
hyddynnetty tukena operaatioanalyysia (engl. operations research, OR), jossa
paidtoksentekijd suhteutettuna vaihtoehtoihin ja kontekstiin tuo esille preferenssinsa.
Erityisesti pankkikontekstissa operaatioanalyysid kdytetddn suorituskyvyn mittaamisen
tukena hyodyntéden sisdisid ja ulkoisia muuttujia, kuten taseinformaatiota tai regulaatiota.
(Doumpos ym., 2023.) Tami on tirkedd ymmartda siksi, ettd Doumposin ym. (2023)
mukaan operaatioanalyysi parantaa pankkien tuottavuutta, ja toimien pddtdksenteon

tukena se kytkeytyy myos antolainausprosessiin. Fethin ja Pasiourasin (2010) mukaan
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tekodlyn ja OR-metodien kehitys on lisdnnyt kvantitatiivisten tekniikoiden kayttoa
pankeissa. Nditd hyotyjd tukee Carterin ym. (2007) ja Brunsin ym. (2008) havaitsema
kvalitatiivisen péddtoksenteon mairin ja heikompien luottopditosten korrelaatio. Talloin
numeraalisilla muuttujilla on rooli pankkien prosessien ja taloudellisen aseman
parantamisessa. Operaatioanalyysi kytkeytyy vahvasti tekodlyyn, jota on alettu
enenevissd madrin hyddyntaméadn OR-metodien yhteistyond. Tekodlytyyppeind pankit
ovat kdyttdneet operaatioanalyysin tukena muun muassa koneoppimista, josta on tullut
erityisen suosittu tekodlytyyppi viimeisen vuosikymmenen aikana. (Doumpos ym.,

2023.)
3.2.1 Koneoppiminen

Koneoppiminen voidaan mdiéritelld jarjestelmien kykynd oppia ilman eksplisiittistd
ohjelmointia, jolloin voidaan hallita ja kisitelld dataa tehokkaammin. Koneoppimista
voidaan hyodyntdd esimerkiksi kun, jos datan tarkastelun jilkeen siitd ei pystytd
tulkitsemaan kontekstin mukaista oleellista tietoa. Koneoppimisen kysyntd on myos
lisddntynyt samalla, kun kéytettdvissd olevan informaation méird on kasvanut, jolloin
tarve datan tehokkaammalle késittelylle on kasvanut. (Mahesh, 2019.) Myds Jordanin &
Mitchellin (2015) mukaan raakadatan moniulotteisuuden ja rikkauden kasvaessa
pystytddn koneoppimisen avulla muokkaamaan dataa kdytettividmpaan muotoon. (Jordan

& Mitchell, 2015.)

Koneoppiminen voidaan jakaa eri lajethin, mutta yleisimmaét koneoppimisen muodot ovat
ohjattu oppiminen (engl. supervised learning) ja ohjaamaton oppiminen (engl.
unsupervised learning) (Mahesh, 2019.) Niistd ohjattu oppiminen keskittyy regressio- ja
luokittelumallien hyddyntdmiseen erityisesti ennustavassa tarkoituksessa, kun taas
ohjaamaton oppiminen perustuu analyyttiseen ja kuvailevaan l&hestymistapaan.
(Doumpos ym., 2023.) Edelld mainittuja koneoppimisen muotoja usein my9s yhdistetéén,
jolloin puhutaan puoliohjatusta oppimisesta (engl. semisupervised learning). T&lldin
voidaan esimerkiksi hyOdyntdd luokittelematonta dataa valvotussa ympaéristossa
tunnisteiden avulla, jolloin malli erottelee ohjaamatonta oppimista varten hyddynnettavit
yhtdlot ja arkkitehtuurit. Tdstd saatavia koneoppimisen tulkitsemia riippuvuussuhteita
voidaan siten hyodyntdd kausaalimallinnuksessa ja saada selville muuttujien todellisia

syy-seuraussuhteita pelkkien korrelaatioiden sijasta. (Jordan & Mitchell, 2015.)
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Liikepankeissa koneoppimista hyddynnetdin erityisesti pankin taloudellisen tilanteen ja
suorituskyvyn ennustamisessa ohjatun oppimisen avulla. Koneoppimisella pystytddn
arvioimaan myos luottoluokituksia, kun tarkoituksena on saadusta datasta arvioida ja
analysoida lainanhakijan kykyé hoitaa antolainaukseen liittyvit velvoitteet. (Doumpos
ym., 2023.) Koneoppimisella on havaittu olevan myds riskipreemion arvioinnissa
huomattava potentiaali. Tdmé kytkeytyy ennustamiseen ja siithen liittyvén ehdollisen
todenndkdisyyden laskemiseen, jossa koneoppiminen toimii ominaisuuksiensa ansiosta

erinomaisesti. (Gu ym., 2020.)

Haasteena tekodlylld parannetuissa ennusteissakin on se, ettd ne ovat vain mittareita, jotka
eivdt huomioi todellisia taloudellisia mekanismeja tai niiden tasapainoja. Koneoppiminen
el itsessddn pysty tunnistamaan syvéllisid syy-seuraussuhteita riskipreemioon
vaikuttavien omaisuuserien hintojen ja ehdollisten muuttujien vélilld. Tastd huolimatta
valvotussa ymparistossd koneoppimisesta voidaan saada apua riskipreemion estimointiin,
kun ihminen hypoteesin avulla ohjaa tekoédlyn kdyttod ja pédattdd, milld laajuudella sen
tuloksia hyodynnetdan. (Gu ym., 2020.) Ihmisen merkitystd koneoppimisen
hyodyntdmisessd tukee myds Jordanin ja Mitchellin (2015) havainto puoliohjatun
oppimisen  tulkintojen  itseisarvon  rajoittumisesta  korrelaatiothin  ilman
kausaalimallinnusta. (Jordan & Mitchell, 2015.) Teknologian vield kehittyessd voidaan
koneoppimista  todenndkoisesti  kuitenkin  tulevaisuudessa  hyodyntdd  myos

kausaaliteettien havaitsemisessa. (Ding ym., 2019.)
3.2.2 Neuroverkot

Neuroverkot voidaan maédritelld tekodlytyypiksi, joka pyrkii késittelemdén dataa ja
toimimaan samalla tavalla kuin thmisaivot. Taéméin vuoksi akateemisessa maailmassa
kéytetddn usein termid keinotekoinen neuroverkko, jotta luodaan ero biologisiin
neuroverkkoihin, kuten aivoihin. Neuroverkko koostuu useasta kerroksesta, ja toiminta
perustuu jirjestelméédn syotettdvddn dataan, jonka algoritmi késittelee verkostomaisesti
piilotettujen kerroksien vilissd itsendisesti oppien. Tietoa késittelevit, eli piilotetut
kerrokset ovat kehittyneet timén tekodlytyypin hyodyntidessd ja omaksuessa sille
annettua dataa. Pitkdlle kehittynyttd neuroverkkoa kutsutaan Deep Learning-
neuroverkoksi eli syvdoppimiseksi, joka pystyy kisittelemddn ja hyodyntdmédn hyvin
monimutkaista dataa ja tekemiin siitd itsendisesti tulkintoja esimerkiksi tunnistamalla

relevantteja ominaisuuksia. (Hugh, 2019.) Tilld tapaa syvédoppiminen pystyy muun



21

muassa ymmértdimédn puhetta ja muuttamaan sen tekstiksi ilman, ettd sitd on erikseen

sille opetettu. (Jordan & Mitchell, 2015.)

Syottd Piilotetut kerrokset Ulostulo

Kuva 3. Syvaoppimisen neuroverkko (mukaillen Hugh 2019)

Syvéoppimista on  onnistuneesti  hyOodynnetty  esimerkiksi  liikepankkien
riskienhallinnassa ja monimutkaisten sopimusten hinnoittelussa. Tédmdn lisdksi
neuroverkkoja on pystytty soveltamaan pankeissa taloudellisen tilanteen seurantaan,
asiakaspalvelun apuna ja asiakkuuden hallinnassa. Esimerkiksi pankkiautomaattien
kiteiskysyntdd on eksogeenisten tekijoiden avulla pystytty ennustamaan oikein
neuroverkkojen ansiosta. (Doumpos ym., 2023.) Néiden lisdksi neuroverkoilla on
pystytty estimoimaan luottoriskid asiakasdatan avulla parantaen antolainausprosessia.

(Konigstorfer & Thalmann, 2020.)

Neuroverkkoihin liittyy erityisesti ns. mustan laatikon ongelma, jossa syotteeseen ja
lopputulokseen péastidn késiksi, mutta piilotettujen kerroksien toiminnasta ei ole tietoa.
Tdmd muodostaa kysymyksid neuroverkkojen logiikasta ja kédytostd. (Hugh, 2019.)
Lapindkyméttomyyttd pidetddn erityisesti liikepankeissa tekodlyn kayttdonottoa
haittaavana tekijdné, koska neuroverkkojen ominaisuuksia ei pystytd tdysin tulkitsemaan
ja tuloksia toistamaan. (Konigstorfer & Thalmann, 2020.) Mustan laatikon ongelmaan on
havaittu ratkaisuksi sumean logiikan (engl. fuzzy logic) algoritmit, jossa piilotettujen
kerroksien toiminnassa syntyvéd epétarkkuus, ja toiminnan aiheuttama epétietoisuus
muutetaan numeroiksi. Pankkitoiminnassa sumeat algoritmit on havaittu toimiviksi
mustan laatikon ratkaisemisessa, silld niitd voidaan hyddyntdd ldpindkyvasti,
kustannustehokkaasti ja luotettavasti laajasti muuttuvan kvantitatiivisen datan kanssa.

(Doumpos ym., 2023.)
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3.2.3 Tukivektorikone

Tukivektorikone (engl. support vector machine, SVM) on joukko menetelmid, joita
hyddynnetddn niin ohjatussa kuin ohjaamattomassa oppimisessa. Tukivektorikoneen
sisdinen mekanismi tekee kéytettdvéstd datasta lineaarisen luokittelun geometrisesti.
SVM-menetelmd siis erottaa toisistaan otokset suurimalla marginaalilla, joka
mahdollistaa pienimmén virheluokitustason. (Doumpos ym., 2023.) Jos kdytettavissi
oleva data on esimerkiksi epilineaarista, pystytddn tukivektorikoneella data
implementoimaan piirreavaruuteen. Tdmd mahdollistaa lineaarisen luokittelun
funktioiden avulla. (Yao ym., 2017.) SVM-menetelmien etuna voidaan ndhd4 niiden suuri
tehokkuus lineaaristen ja epélineaaristen luokitteluiden tekemisessd. Tukivektorikoneen
hyo6ty on korkeampi kuin normaalien tilastollisten mallien, joissa tekodlyd ei kéyteta.
(Doumpos ym., 2023.) SVM-menetelmid on mahdollista hyddyntdd myos tavallisten
tilastollisten- ja regressiomallien tukena, jolloin ne parantavat tiydentdvisti nailld

saatavia ennusteita. (Yao ym., 2017.)

Liikepankeissa  tukivektorikonetta  pystytidan  hyodyntimédin lainanhakijoiden
luokittelussa  eri  ryhmiin  riski- ja  tuottoprofiililtaan. =~ SVM-menetelmid
pankkikontekstissa onkin tutkittu laajasti erityisesti riskienhallinnan ndkdkulmasta. Syitd
tille ovat esimerkiksi pankkien kohtaamat haasteet antolainauksissa, kun rahoitustuotteet
ovat kehittyneet nopeasti, riskit kasvaneet ja regulaatio on lisddntynyt. Néiden lisdksi
tukivektorikonetta hyddynnetddn jo laajasti luottopisteytyksen muodostamisessa

lainahakijoiden luottohistorian perusteella. (Doumpos ym., 2023.)

Haasteena SVM-menetelmien hyddyntdmisessd on niiden herkkyys kéytettivan datan
muutoksille, jotka aiheuttavat ongelmia niiden todellisessa hyddyntdmisessd pankeissa.
(Doumpos ym., 2023.) Liséksi tukivektorikoneen teoreettisista hyodyistd huolimatta sen
implementointi kaytdntoon on vihdistd. Tdma johtuu siitd, ettd reaalimaailmassa tulokset
jaavat usein teoreettisista hyodyistd, koska kéytettdvit algoritmit ovat likimadraisid
todellisuuden monimutkaisuuden vuoksi. Ratkaisuna ongelmaan on havaittu
tukivektorikoneen, Bootstrap-aggregoinnin ja satunnaisaliavaruusmenetelmén (engl.
random subspace method, RS) yhdistelmid. (Wang & Ma, 2012.) Témén tutkielman
kannalta ei ole mielekdstd mennd ndiden menetelmien teknisiin ominaisuuksiin.

Kuitenkin ndiden metodien yhdistelmélld on Bootstrap-aggregoinnilla saavutettu SVM-
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menetelmédn kdytossd pienempi varianssi ja RS-menetelmilld tukivektorikoneen

monimuotoisempi oppiminen. (Wang & Ma, 2012.)

Téasséd tutkielmassa tehdddn lopuksi Wangin ja Man (2012), Yaon ym. (2017), sekid
Doumposin ym. (2023) esittdmien syiden vuoksi johtopditos, ettd tukivektorikoneella on
paljon potentiaalia liitkepankeissa. Kdytdnnon hyoty vaatii kuitenkin ithmisen kriittisen
arvioinnin tuloksille tuntien niiden herkkyyden datan vaihtelulle ja reaalimaailman
monimutkaisuudelle. Liséksi olisi hyvd perehtyd vield paremmin empirian ja
lisdtutkimuksen kautta muiden mallien ja menetelmien, kuten Bootstrap-aggregoinnin ja
RS-menetelmidn hyddyntdmiseen tukivektorikoneen tukena. Néin olisi mahdollista
parantaa SVM-menetelmien luotettavuutta, joka on erityisen tirkedd pankkikontekstissa

ja antolainausprosessissa.
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4 Tekoaly antolainausprosessissa

Luotonmyo6ntd muodostaa pankkiliiketoiminnan kivijalan, jolloin tuottavat ja laadukkaat
lainasopimukset ~ takaavat  liikepankille = vakaan  toiminnan ja  kasvun.
Antolainauspéatoksen tekeminen vaatii lainahakijan taloudellisen tilanteen tuntemisen, ja
taimadn selvittdiminen on keskeinen tekijd antolainausprosessissa ja luottoriskin
vihentdmisessd. Pankkiliiketoiminta eroaa my0s vastuun madrdlld muista
litketoimintamuodoista, jolloin liikepankit kohtaavat raskaan ja nopeasti muuttuvan
regulaation ja luottosdédntelyn. Luottopditokset vaativat siis monipuolisen informaation
hyodyntdmistd ketterdsti jatkuvasti muuttuvassa ympiristossd, jotta palvelu pysyy

kilpailukykyisend ja lainmukaisena. (Eletter ym., 2010.)

Erityisend haasteena liikepankeilla on nykypéivédni valtavien datamassojen kontrollointi
ja siitd hyodyllisen informaation implementointi osaksi antolainausprosessin
paétoksentekoa. Kilpailuilla markkinoilla parjddminen vaatii liikepankilta siis tdmén
tiedonhallinnan erinomaisen hallitsemisen ja hyddyntdmisen. (Eletter ym., 2010.) Tamén
apuna on jo pitkddn hyddynnetty tavallisia algoritmeja ja tilastollisia malleja. (Yao ym.,
2017; Doumpos ym., 2023). Tavalliset mallit eivdt kuitenkaan pysty huomioimaan
kaikkia mahdollisia antolainauksen muuttujia tarpeeksi hyvin. (Eletter ym., 2010.) Tdmén
lisdksi mukaan tavallisten mallien ongelmana on se, ettd niiden muuttujat nojaavat
tiettyihin oletuksiin, joita usein rikotaan todellisissa tilanteissa. (Wang & Ma, 2012.)
Tekodlylli on mahdollista saavuttaa tavallisia malleja parempi  hyoty
kustannustehokkaammin. (Doumpos ym., 2023). Tamin lisdksi tekodly tdydentdd

tavallisten mallien ennusteita parantaen antolainausprosessia. (Yao ym., 2017.)

Kun litkepankki vastaanottaa lainahakemuksen, kdynnistyy antolainausprosessi, jossa
litkepankki dokumentoi tiedot, analysoi riskejd ja lopuksi pédéttdd, myonnetddnko laina
vai ei. Positiivisessa luottopdiatoksessé lainanhakija suorittaa lyhennykset ja maksaa korot
pankille sopimuksen mukaisesti. Jos hakija ei suorita velvoitteitaan, realisoi liikepankki
vakuudet ja asettaa lainan perintdin. (Altman, 1980.) Antolainausprosessi nojaa edelleen
erityisesti ihmisen rooliin paitoksenteossa, joten siiné ei vield ole mahdollista hyodyntia
ohjaamatonta oppimista tai pelkdstddn tekodlyd. (Doumpos ym., 2023.) Tekodlystd on
kuitenkin saatu muun muassa dokumentointiin huomattava apu, kun se pystyy
muutamassa millisekunnissa késitteleméén lainahakijan informaation ja kategorisoimaan

sen oikein. (Konigstorfer & Thalmann, 2020; Sachan ym., 2020.)
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Keskeisessd roolissa antolainausprosessissa on péétoksenteko, joka perustuu erityisesti
riski-tuottosuhteen arviointiin eli kdytdnnossi luottoluokituksen muodostamiseen. Tamén
apuna on pystytty hyddyntdmiin neuroverkkoja ja tukivektorikonetta, joiden avulla on
saavutettu tarkempi luottoriskin arvioiminen. Tekodlyn hyddyntidmisen seurauksena siis
luottopditdsten ja antolainausprosessin laatu on parantunut. (Eletter ym., 2010;

Konigstorfer & Thalmann, 2020; Doumpos ym., 2023)

Tekodlyn etu tavallisiin oletuksiin nojaaviin algoritmeihin on se, ettei se nojaa staattisiin
funktioiden oletuksiin tai ota huomioon arvioinnin kannalta epdedullisia datajakaumia.
Erityisen hyoddylliseksi luottoriskin estimoimisessa on havaittu eri tekodlymuotojen
yhdistdminen. Niin saadaan integroitua esimerkiksi neuroverkkojen ja tukivektorikoneen
hyodyt ja samalla viltetdéin muun muassa datan vaihtelun herkkyyteen liittyvét tekodlyn
ongelmat. (Wang & Ma, 2012; Nazari & Alidadi, 2013) Luottoriskin kannalta
tukivektorikoneella on myds mahdollista jakaa lainanhakijat eri luokituksiin esimerkiksi
tyosuhteen, siviilisdddyn ja tulojen eri painotuksilla. Luokittelun tekemiseen SVM-
menetelmd hyddyntdéd liikepankin kerddamééd dataa eri lainahakijoista. (Harris, 2013.)
Myos Nguyen ym. (2023) ovat havainneet, ettd tekodlyn ja erityisesti koneoppimisen
hyodyt realisoituvat kun niilldi hyddynnetdin massadataa (engl. big data) osana
luottoluokituksen muodostamista antolainausprosessissa. (Nguyen ym., 2023.) Naméi
tekijat tarjoavat ainakin osittaisen ratkaisun Eletterin (2010) havaintoon datan vaikeasta
implementoinnista antolainausprosessissa sen méérdn takia. Tekodlyn hyddyntdminen
siis  mahdollistaa lainahakijoiden ominaisuuksien tarkemman huomioimisen

luottopddtoksen tekemisessd, mikd parantaa antolainausprosessia. (Harris, 2013.)

Pankkikontekstissa pédédtoksenteossa ihmisen intuitiivinen ndkemys, prosessien
lapindkyvyys ja ennusteiden tarkkuus ovat erityisen tédrkeitd. Liikepankkien
yhteiskuntavastuu on erityiselld tasolla antolainauksen merkityksen takia, jolloin
riskienhallinnan rooli luotottamisessa on kriittinen. (Doumpos ym., 2023.)
Kvantitatiivinen laadukas informaatio ja sen hyddyntdminen tekodlylld ja algoritmeilla
parantaa antolainausprosessia. (Harris, 2013; Konigstorfer & Thalmann, 2020; Sachan
ym., 2020.) Téstd huolimatta luottopddtokset nojaavat vahvasti kvalitatiiviseen
paidtoksentekoon, mihin suurimpia syitd on luotettavan informaation véahdisyys
esimerkiksi pienten yhtididen kohdalla. Néiissd tilanteissa antolainausprosessin

padtoksenteko perustuu vahvasti lainavirkailijan tekemdan kvalitatiiviseen arviointiin.
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Suuri painoarvo laadullisessa piédtoksenteossa aiheuttaa informaatioasymmetriasta

johtuvia haasteita antolainausprosessissa. (Bruns ym., 2008.)

On kuitenkin osittain epdselvéd, kuinka paljon teknologian lisddntyminen ja tekoélyn
kdyttd pienentdd informaatioasymmetriaa. Esimerkiksi massadatan hyddyntdminen
heikentdd lapindkyvyyttd lainahakijan ja pankin vélilld, mutta toisaalta se védhentda
informaatioasymmetriaa ja néin parantaa antolainausprosessin luotettavuutta. (Doumpos
ym., 2023.) Koneoppimisen hyodyntdminen voi taas hyddyistd huolimatta lainahakijan
arvioinnissa johtaa yli- tai aliluotottamiseen, kun sen hyodyntdmien voi luoda uusia

valintaharhoja. (Fuster ym., 2019.)

Téssd tutkielmassa tehddan johtopaitos, ettd Brunsin ym. (2008) informaatioasymmetrian
ja Fusterin ym. (2019), sekd Doumposin ym. (2023) tekodlyn kiaytdstd syntyviin
ongelmiin ei siis ole yksiselitteisid ratkaisuja. Erityisesti informaatioasymmetrian
ratkaiseminen voidaan nihdi haasteena antolainausprosessissa, koska siind osallisena
olevat ihmiset eivét aina toimi rationaalisesti, ja heiddn motiivejaan voi olla vaikea
ymmirtdd. (Jaksi¢ & Marinc, 2019.) Tassé tutkielmassa tehdddn kuitenkin johtopditos,
ettd tekodly wvoitaisiin ndhdd enemmin ihmistd tukevana roolina myds
antolainausprosessissa Jarrahin (2018) yhteistyokaavion mukaisesti. Ndin olisi
mahdollista véhintddnkin parantaa antolainausprosessia, kun péédtoksenteontueksi
saataisiin tekodlylld paremmin kvantitatiivista aineistoa. Samalla olisi mahdollista
vihentdd litkepankkien kohtaamaa epédluuloa tekodlyn hyddyntdmiseen, kun
paatoksenteko ei  perustuisi  yksinddn esimerkiksi neuroverkkojen  osittain

tuntemattomaan mustan laatikon toimintalogiikkaan.

Lopuksi tdssé tutkielmassa tehddin padtelma muun muassa Konigstorferin ja Thalmannin
(2020) esittimien tekodlyn hydtyjen vuoksi, ettd tekodlylld olisi mahdollista saada
enemmain irti litkkepankkien kédytdssé olevasta vihiisestd informaatiosta. Todennettavissa
olevan tiedon niukkuus on Brunsin ym. (2008) mukaan yksi suurimpia syy kvalitatiivisen
paatoksenteon merkitykselle antolainausprosessissa. Nguyenin ym. (2023) mukaan
tekodlystd suurin hyoty on havaittu massadatan kanssa. Edelld mainittujen syiden vuoksi
tassd tutkielmassa esitetdén potentiaaliseksi ratkaisuksi suurien tietomassojen
hyodyntdminen. Naissi tilanteissa tekoélylld olisi eksogeenisen tiedon avulla potentiaalia
laskelmoida informaationiukat antolainaustilanteet tarkemmin. Témén seurauksena voisi

olla mahdollista parantaa liikepankkien luotonantoa ja siten koko markkinoiden vakautta
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laadukkaammilla luottopditoksilld. Ndin voitaisiin vdhentdd Janssonin ym. (2023)
mainitsemia talouskriisien ja antolainauksen kausaliteettia ja parantaa ihmisten

hyvinvointia.
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5 Yhteenveto ja johtopaatokset

Tutkimusta tekodlyn hyoddyntdmisestd litkepankeissa on tehty maltillinen maééara.
Teoreettisilta ldahtokohdilta tekodlyn hyddyt ovat hyvin tiedossa. Liikepankit ovat
kuitenkin suhtautuneet osittain kielteisesti tekodlyn hyddyntdmiseen, koska
pankkitoiminta vaatii ldpindkyvyyttd asemansa ja regulaation madrédn vuoksi. Tadma
tutkielma osaltaan tuo kattavasti havaintoja siitd, miten liikepankit pystyvédt saamaan
tekodlyn hyddyt ratkaisten siithen liittyvét ongelmat. Kysyntda olisi erityisesti empiiriselle
tutkimukselle, jonka tulokset voisivat antaa liikepankeille vield paremman viitekehyksen
tekodlyn implementointiin pankkitoimintaan soveltuvin osin. Taulukossa 2 on esitetty

antolainaukseen liittyvit tutkimuskysymykset, jotka avataan tarkemmin taulukon jilkeen.

Taulukko 2. Antolainaus liikepankkien ndkdkulmasta

Antolainauksen merkitys Mittarit Rajoitteet

liikepankeissa antolainausprosessissa antolainausprosessissa
Muodostaa merkittdvan osan  Luottoluokitus ja -pisteytys Lainahakijasta saatavan
liiketoiminnasta luotettavan data puute
Toimii vedenjakajana Lainahakijan historia Kvalitatiivisen paatdéksenteon
riskihalukkuudelle suuri merkitys
Ottolainauksen vastinpari Lainahakijan ominaisuudet ja = Informaatioasymmetria

taloudellinen tilanne

Tamd tutkielma vastaa ensimmadiseen tutkimuskysymykseen eli antolainauksen
merkitykseen litkepankeissa. Antolainaus muodostaa litkepankkien liiketoiminnasta
merkittdvin osan, joka korostaa sen arvoa pankkien tuloksen kannalta. Liikepankkien
ndkokulmasta antolainaukseen liittyy myds merkittavét riskit siitd, saako pankki
rahojansa takaisin. Pahimmillaan kroonisesti heikot luottopdédtokset voivat johtaa
pankkikriisiin. Tutkielmassa sivutaan tdmidn takia myds luotonannon suurempaa
vaikutusta yhteiskunnallisella tasolla. Pankkikriisit aiheuttavat usein suurempia kriisejd
taloudessa niiden yhteiskunnallisen aseman merkityksen takia. Tama tutkielma osaltaan
myShemmin siksi selvittdd, miten antolainausprosessia pystyttdisiin parantamaan
tekodlyn avulla. Paremmasta antolainauksesta hyoOtyisivdt niin pankit, thmiset, kuin

valtiotkin.

Tutkielma vastaa kattavasti myds ensimmaiseen alatutkimuskysymykseen eli sithen, mité
mittareita liikepankit hyddyntdvét antolainausprosessissa. Liikepankit muodostavat

erityisesti yritysasiakkaiden kohdalla aina luottoluokituskelpoisuuden lainahakijasta,
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joka muodostuu hakijasta saatavasta todennettavasta informaatiosta. Haasteena on
erityisesti pienemmistd yrityksistd saatava riittdvan tiedon puute, kun taas julkisista
osakeyhtidistd tietoa on enemmin tarjolla. Yksityisten henkiléiden kohdalla puhutaan
luottopisteytyksestd, joka muodostuu péddosin siitd, miten ihminen on hoitanut aiemmin
velvollisuutensa pankkia kohtaan. Historian lisdksi tuloilla, tyOsuhteella ja
asumismuodolla on merkitys pisteytyksen muodostamisessa. Téssa tutkielmassa tehddan
johtopéétds siitd, ettd mittarit ovat todella térkeitd luottopddtoksen tekemisessd.
Péaatoksentekoprosessi  antolainauksessa nojaa vahvasti mittareista saatavaan

informaatioon, kuten luottoluokituksen tasoon.

Toinen alatutkimuskysymys koskee antolainausprosessiin liittyvid rajoitteita.
Tutkielmassa havaitaan erityisesti laadukkaan kvantitatiivisen tiedon niukkuus
luottopditoksentekoa heikentdviaksi tekijaksi. Tadma johtaa kvalitatiivisen paédtoksenteon
ja lainavirkailijan ammattitaidon suureen merkitykseen, jolloin antolainausprosessia ei
ole standardisoitu. Liikepankit ovat pyrkineet yhdenmukaistamaan luottopdiatoksen
perusteita, jotta luottopdatokset virkailijoiden vililld eivét vaihtelisivat. Téastd huolimatta
lainavirkailijat  inhimillisesti  painottavat piaétoksissddn hieman eri asioita.
Informaationiukkuus johtaa myds informaatioasymmetriaan, joka osaltaan luo haasteita
antolainausprosessissa. Ainakin osittaiseksi ratkaisuksi tdmé tutkielma havaitsee
rajallisen tiedon tehokkaamman hyddyntdmisen esimerkiksi tekoédlyn avulla. Kuvassa 4
on esitetty tekodlyyn liittyvét tutkimuskysymykset liikepankkien ndkokulmasta, jotka

avataan tarkemmin kuvan jélkeen.

~

e Tehokkuuden ja liikevoiton parantaminen
¢ Transaktioiden turvallisuuden lisadminen
 Petosten vahentaminen

e Kustannusten alentaminen

Tekoalyn
merkitys =<
liikepankeissa

e Koneoppiminen
Tekoalytyypit << * Neuroverkot
e Tukivektorikone

e Lapindakymattomyys
Tekodalyn ® Herkkyys datan muutoksille
haasteet < e Eettisyys paatoksenteossa

e Pankkialan konservatiivisuus

.
Kuva 4. Tekoaly yleisesti liikepankkien nakdkulmasta
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Témin tutkielman perusteella tekodlyn merkitys ja erityisesti siihen liittyvé potentiaali on
suuri vastaten toiseen tutkimuskysymykseen. Tekodlylld on parannettu liikepankkien
riskienhallintaa esimerkiksi tunnistamalla petoksia ja parantamalla transaktioiden
turvallisuutta. Tekodlylld on saavutettu my0s asiakkaiden parempi segmentointi, joka
parantaa pankkien liiketoiminnan potentiaalia tarjoten hyoddyllisempid palveluita ja
tuotteita asiakkaille heiddn tarpeiden perusteella. Liikepankit kohtaavat enenevissd
madrin kiristyvan kilpailun ja regulaation, jolloin tekoélylldi on mahdollista parantaa

litkkepankkien liiketoimintaa edelld mainittujen syiden vuoksi.

Tutkielman kolmas alatutkimuskysymys koskee eri tekodlytyyppejd, joita liikepankit
hyodyntivat. Tassé tutkielmassa havaitaan, ettd litkepankit hyddyntivét koneoppimista,
neuroverkkoja ja tukivektorikonetta osana prosessejaan. Koneoppimisen ohjatulla
oppimisella pystytddn erityisesti arvioimaan pankin taloudellista tilannetta ja sen
kehitystd. Neuroverkoilla havaitaan olevan hyotyé erityisesti monimutkaisissa tilanteissa,
kuten sopimusten hinnoittelussa syvéoppimisen avulla. Témin lisdksi neuroverkoista
havaitaan hyoty pankin taloudellisen tilanteen seuraamisessa, joka auttaa pankkeja
tunnistamaan liiketoiminnan  kipupisteet.  Tukivektorikoneella pystytddn sen
ominaisuuksien vuoksi segmentoimaan asiakkaita paremmin, mistd on hyotyd eri

kohderyhmien tunnistamisessa.

Neljanteen alatutkimuskysymykseen koskien tekodlyn haasteita litkepankeissa tehddin
muutamia keskeisid havaintoja tdssd tutkielmassa. Liikepankkien toiminta perustuu
vahvaan luottamukseen ja ldpindkyvéédn toimintaan, jolloin erityisesti kysymyksid herda
esimerkiksi neuroverkkojen mustan laatikon ongelmista. Potentiaalisena ratkaisuna tdhén
havaitaan sumean logiikan algoritmit, joiden avulla piilotettujen kerroksien toiminnan
epatietoisuus muutetaan numeroiksi. Tukivektorikone taas on herkkd datan muutoksille,
jareaalimaailman liitkepankeissa tilanteet muuttuvat jatkuvasti. Mahdolliseksi ratkaisuksi
tassd tutkielmassa ehdotetaan tekoélytyyppien yhdistdmistd, jolloin tekoédlyn toimintaa on
mahdollista vakauttaa esimerkiksi pienemmédn varianssin avulla. Pankkisektori on

tyypillisesti ollut myds konservatiivinen nopeita muutoksia kohtaan, mutta
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pankkipalveluiden laajentuessa muiden yritysten tarjontaan, on liikepankkien pakko

myos kehittyd parjatikseen kilpailussa.

Luottoluokitusten tehokkaampi ja
tarkempi arviointi erityisesti massadatan
avulla

Lainahakijan tietojen automaattinen
dokumentointi

Tekodlyn merkitys

antolainausprosessissa

Mahdollisuus laadukkaampiin
luottopaatoksiin erityisesti
paatoksentekoa tukevassa roolissa

Luottoriskin vahentaminen
luotettavamman prosessin ansiosta

Kuva 5. Viitekehys tekoalyn merkityksesta antolainausprosessissa

Viimeiseen tutkimuskysymykseen ja tdmin tutkielman otsikkoon tekodlyn merkitykseen
antolainausprosessissa havaittiin mahdollisuuksia, mutta my0s haasteita. Tekodly
nopeuttaa huomattavasti antolainaukseen liittyvd4 lainahakijan tietojen késittelyd ja
dokumentointia. Téssé tutkielmassa avataan myos luottoluokituksen arviointiin liittyvid
tekodlyn hyotyjd, jolloin luottoriski vihenee ja luottopéétokset paranevat. Tamé johtuu
siitd, ettd tekodlylld on suuri potentiaali tukea antolainaukseen liittyvdd paitoksentekoa
tarjoamalla parempia ennusteita lainahakijoista. Téssd tutkielmassa tehdddn myos
padtelmd, ettd informaationiukkuuteen liittyvid haasteita olisi tekodlylld mahdollista
lievittdd tarkempien ennusteiden avulla massadatan avulla. Tekodlyn eettiset kysymykset
ja  lapindkyméttomyys muodostavat  kuitenkin  haasteen  kokonaisvaltaiseen
hyddyntdmiseen antolainausprosessissa. Taéméan vuoksi ihmiselld on edelleen tirked rooli
antolainausprosessissa, jolloin tekodlyn rooli ndhdddan enemmén antolainausta tukevana

tyokaluna.

Tutkielman paidtelma massadatan hy6dyntdmisesti tekodlyn kanssa
informaationiukkuuden ratkaisussa luo mahdollisuuden jatkotutkimukselle. Oleellista
olisi tehtdvan empiirisen tutkimuksen avulla perehtyd hypoteesiin, jota timéin tutkielman
teoria ja padtelmaét jo tukevat. Tutkimus voitaisiin toteuttaa esimerkiksi haastattelemalla
litkkepankkien IT-johtajia ja lainavirkailijoita. Liséksi pankeista mahdollisesti saatavan

antolainausta koskevan anonyymin massadatan avulla voitaisiin luoda piitdksentekoa
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tukevia malleja tekodlyn avulla yksittdisiin teoreettisiin antolainaustilanteisiin. Néin
voitaisiin tutkia sitd, kuinka tarkkoja malleja massadatasta on tekoélylld mahdollista

luoda yksittdisiin informaationiukkoihin lainatilanteisiin.
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