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Laittomat sisdpiirikaupat ovat olleet sddntelyn kohteena jo 1930-luvun lamasta ldhtien, eikd sddnndstahti ole
viime vuosina ainakaan hidastunut. Sisépiiririkokset ovat rikosmuotona haasteellisia havaita ja todistaa, koska
ne vaativat tarkkaa ndytt6d sekd aikajanan kuin myos tuottamuksellisuuden osalta. Viime vuosikymmeniné
tietotekniikka ja etenkin data-analytiikka on kehittynyt edistyneeseen nykymuotoonsa, ja tdssd kandidaatin
tutkielmassa perehdytiénkin sithen, miten perinteisid data-analytiikan menetelmii ja koneoppimista hyddyn-
netddn tai voidaan hyodyntda laittomien sisdpiirikauppojen tunnistamisen apuna.

Laittomien sisépiirikauppojen tunnistaminen edellyttdd yhd useammin suuren rahoitusdatamassan analysoin-
tia, johon perinteiset tilastolliset menetelmit eivét aina riitd. Koneoppimismenetelmét ja muut edistyneet al-
goritmit tuovat tdhén helpotusta, ja etenkin ohjaamaton ja ohjattu oppiminen tarjoavat keinoja paljastaa pin-
nanalaisia poikkeamia eli anomalioita kaupankdynnissd. Tutkielmassa tarkastellaan miten niiti keinoja yhdis-
tetddn esimerkiksi perinteiseen verkostoanalyysiin, ja tavoitteena on muodostaa kokonaiskuva data-analytiikan
mahdollisuuksista ja haasteista modernin markkinavalvonnan osana késittelemélld esimerkkiné sisdpiiritiedon
vaarinkayttoa.

Tutkielman tausta-ajatuksena on ollut pyrkid monitieteellisyyteen késittelemalld rahoitustieteellisten teorioi-
den ohella aiheen yritysjuridista, tilastoticteellistd seké tietojenkasittelytieteellistd taustaa. Analyyttiset mene-
telmit kattavat paljon tilastollisia analyysitekniikkoja kuten tunnuslukuanalyysin, regressioanalyysit seki ko-
neoppimisen. Tdman ohella erityistd huomiota kohdennetaan dataohjatun péadtoksenteon sekd big datan suu-
reen merkitykseen nykyisessd valvontaympéristossa.

Yhtend tutkielman keskeisena tavoitteena on pohtia miten valvontaviranomaiset hyodyntéavit data-analytiikkaa
aikaista enemmaén sisdpiirikauppariskien seulonnassa. Perinteisesti valvonta on pohjautunut ilmoituksiin ja ta-
pauskohtaisiin tarkasteluihin, mutta teknologian kehityttyd on avautunut mahdollisuuksia ennaltachkdisevim-
pad valvontaa kohti. Tutkielma perustuu kirjallisuuskatsaukseen ja siind késitelladn tdmén kaiken lisdksi sisa-
piirikauppojen oikeudellista kontekstia, taloudellisia markkinatehokkuuteen liittyvid vaikutuksia sekd markki-
naluottamusta. Aiheen ajankohtaisuus korostuu nykyisen teknologisen kehityksen nopeuden seké siintelyyn
liittyvien vaatimusten myoti. Tutkielman tulosten perusteella data-analytiikka ja koneoppimismenetelmét tar-
joavat paljon lupaavia keinoja sisdpiiririkosten seulontaan etenkin suurissa datakokonaisuuksissa, joskin me-
netelmien onnistunut hyddyntdminen edellyttdd muun muassa laadukasta dataa ja menetelmien syvillistd ym-
martdmista.

Avainsanat: data-analytiikka, sisépiirikaupat, tilastolliset menetelmét, dataohjattu paétdksenteko, tekoély, ko-
neoppiminen, anomaliatunnistus, big data
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1 Johdanto

1.1 Johdatus tutkielman aiheeseen

Viimeisten vuosikymmenten aikana tiedon merkitys pdédtoksenteon kannalta on kasvanut merkitta-
visti, ja erityisesti data-analytiikka on noussut keskeiseksi tyokaluksi monella eri toimialalla ilmioi-
den ymmartdmisessd, ennustamisessa ja ohjaamisessa. Finanssisektorilla sen rooli on erityisen vah-
vasti korostunut, ja kdytto lisdéntyy jatkuvasti (Koseoglu 2022). Data-analytiikka on yleisluonteinen
kisite erilaisille analyysitekniikoille ja -menetelmille, joilla tietoaineistoista saadaan esille kayttokel-
poisia oivalluksia. Olipa kyseessa sitten yrityksen taloudellinen data tai uuden kehiteltédvin ladkkeen
vaikutusten arviointi, data-analytiikka auttaa tekeméin jarkevié tietoon perustuvia paitoksia sekéd pal-

jastamaan pinnanalaisia trendeja.

Sisédpiirikaupoilla viitataan tdssé tutkielmassa sen laittomaan versioon, eli sisépiiritiedon vdarinkayt-
toon. Kaikki sisdpiirikaupat eivit ole laittomia, mutta kaikki sisépiiritiedon véadrinkdyttd on laitonta
(RL 51:1). Laittomat sisépiirikaupat ovat liiketapahtumia, joissa porssiyhtion sisdiseen kdyttoon tar-
koitettua tietoa kdytetddn yksilon oman edun tavoitteluun. Tdmé johtaa epitasaiseen informaation
jakautumiseen eli asymmetriseen informaatioon eri markkinatoimijoiden vililld, jota pidetddn sel-
kednd esimerkkind markkinoiden tehottomuudesta. Markkinatehottomuus voi puolestaan johtaa epa-
oikeudenmukaisiin kilpailuasetelmiin, sijoituspddtdsten vadristymiseen ja varallisuuden virheelliseen
kohdistumiseen, mikd heikentdd luottamusta markkinoihin laajemmin ja siten johtaa laajempiin on-

gelmiin.

Vaikkakin yhdysvaltalainen lainsdddédnto sisépiirikaupoista — johon my6s muun maailman sédéantely
perustuu — ulottuu 1900-luvun alkuun saakka, alettiin ilmi6ta juridisesti sddnnelld vasta 1930-luvun
laman my®6t4, ja varsinainen nykyaikainen lainsdddénto alkoi kehittyd vasta 1960-luvulla. Suomessa
sisdpiiritiedon vadrinkdytostd tuli laitonta vuonna 1989, kun arvopaperimarkkinalain ensimmaéinen
versio astui voimaan (Kurenmaa 2003). Vuonna 2016 voimaantullut Euroopan unionin laajuinen
markkinoiden viérinkdyttdasetus eli MAR on puolestaan entisestdin laajentanut voimassa olevaa ai-

healueen lainsaadantoa.

Téssd kontekstissa data-analytiikalla ja etenkin sen moderneilla tekodlyyn ja koneoppimiseen poh-
jautuvilla menetelmilld on erityisen tirked merkitys, silld niiden avulla on mahdollista tunnistaa epii-
lyttévia sisdpiiritiedon vaarinkdyttoon tai muihin arvopaperimarkkinarikoksiin viittaavia transaktioita

(Cheng ym. 2022, 3). Perinteisesti laittomia sisépiirikauppoja on pidetty vaikeana rikostyyppind



tunnistaa, ja tdhin data-analytiikka tuo lisdtehokkuutta. Tavoitteena ei ole endé vain rikollisen toi-
minnan jalkijittdinen havaitseminen, vaan myos valvonnan tehokkaamman kohdistamisen mahdol-

listaminen.

Tehokkaiden markkinoiden hypoteesin (EMH) mukaan markkinoilla hinnat heijastavat kaikkea saa-
tavilla olevaa informaatiota, eika yksittéisilld toimijoilla pitéisi olla mahdollisuutta hyotyd epasym-
metrisestd informaatiosta. Tdma ajatus perustuu siihen, ettd markkinoiden tehokkuus edellyttda, ettd
kaikki tiedot ovat julkisesti saatavilla ja siséltyvét hintaan (Fama 1970). Sisdpiirikauppojen sddntelyé
pidetddn siten yhtend pddasiallisena keinona ehkaistd markkinoiden vaaristymid seka yllapitaa luot-
tamusta markkinoihin, joskin my0s esimerkiksi kurssimanipulaatiolainsdddénto pyrkii ennaltachkai-
semédn vadristymid ja ylldpitdméén luottamusta. Sanktiot, kuten sakot ja kaupankéyntikiellot, pyrki-
vit tekeméén sisdpiiritiedon vaarinkdytosti taloudellisesti kannattamatonta sekd vahvistamaan mark-

kinoiden ldpindkyvyytta.

Aihe on ajankohtainen, koska teknologian kehittyminen mahdollistaa entistd paremmin laajojen ra-
hoitusdatamassojen analysoinnin. Ennen teknologian kehittymistd sisépiirikaupankdynnin valvo-
mista on siis pidetty vaikeasti toteutettavana kéytdnnossd (Kurenmaa 2003, 30). Tdmén ohella mark-
kinoiden toimivuus ja reiluus ovat edelleen tirkeitd kysymyksid muuttuvassa maailmassamme myds
koko kansantalouden ja yhteiskunnan toiminnan kannalta. Téssé tutkielmassa keskitytdén erityisesti
sithen, miten data-analytiikkaa voidaan soveltaa laittomien sisdpiirikauppojen havaitsemisessa ja

milld tavoin analytiikka auttaa markkinoiden lépindkyvyyden lisddmisessa.
1.2 Tutkielman tavoite ja rajaukset

Tutkielman pddméérand on tutkia miten data-analytiikkaa hyodynnetdén ja voidaan hyddyntéa laitto-
mien sisdpiirikauppojen tunnistamisessa. Tarkastelun kohteena on erityisen vahvasti se, millaisia me-
netelmid kdytetddn suurien rahoitusdatamassojen analysointiin ja poikkeamien eli anomalioiden tun-

nistamiseen. Taman lisdksi tarkentavia alatutkimuskysymyksid ovat seuraavat:

1. Miten tehokkaita nykyiset data-analytiikan menetelmaét ja koneoppimisalgoritmit ovat sisapii-

rikauppojen havaitsemisessa?

2. Mitké data-analytiikan ja koneoppimisen menetelmaét soveltuvat parhaiten sisdpiirikauppojen

tunnistamiseen?

3. Millaisia haasteita data-analytiikan sisdpiirikauppojen valvontakiytdssa on?



Tutkimusasetelma on valittu siten, ettd se mahdollistaa syvéllisen ja laajan tarkastelun data-analytii-
kan kéytostd sisdpiirikauppojen tunnistamisessa. Kysymykset tehokkuudesta, soveltuvuudesta ja
haasteista luovat kokonaisvaltaisen pohjan ilmion tarkastelulle. Téllaisessa kontekstissa kirjallisuus-
katsaus toimii tutkimusmenetelména erinomaisesti, koska se mahdollistaa aiempien tutkimusten ja
menetelmien tarkastelun. Tutkielman toissijaisena tavoitteena on pyrkid monitieteellisyyteen, ja tut-
kielma késitteleekin laskentatoimen ja rahoituksen liséksi aihealuetta jossain médrin myds tietojér-

jestelmaitieteen, tietojenkésittelytieteen, tilastotieteen seka yritysjuridiikan perspektiiveista.

Tutkielman aihepiiri on rajattu koskemaan 1dhinnd data-analytiikan kdytt6a sisdpiirikaupoissa ja ano-
maliatunnistamisessa, mutta myds muita esimerkkeji saatetaan havainnollistamisen vuoksi esitella.
Data-analytiikan kasittelyd syvennetddn tarkastelemalla sen roolia ja vaikutusta sisdpiirikauppojen
analysoinnissa, erityisesti massadatan ja koneoppimisen nikokulmasta. Sisdpiirikauppoja késitelldan
oikeudellisen kontekstin ja rahoitusteoreettisen vaikutuksen kautta. Sisdpiirikauppojen sdéntelyn
tausta-argumenteista keskitytddn markkinoiden tehokkuusargumenttiin sekd oikeudenmukaisuusar-
gumenttiin. Tutkielman tarkoituksena ei ole ottaa kantaa sisdpiirikauppojen laillisuuden tai laittomuu-
den hyviksyttivyyteen, vaan keskittyd kuvailemaan kuinka ne vaikuttavat markkinoiden ldpindky-
vyyteen sekd toimintaan. Tekoédlyd on hyddynnetty tutkielmassa aiheen keksimisen ja rakenteen

suunnittelun apuna.



2 Datatiede ja data-analytiikka

2.1 Datan, datatieteen ja data-analytiikan maaritelmat

Sanan data etymologia juontaa juurensa latinan kieleen ja se on monikkomuoto sanasta datum. Datum
on yksittdinen tiedon méérdyksikkd, ja data puolestaan viittaa useisiin tiedon méariayksikoihin, vaik-
kakin sitd kdytetddn nykykielessa viittaamaan my0s yksittdisiin tietoihin (Cambridgen sanakirja: Da-
tum 2025). Taloudellisen yhteistyon ja kehityksen jarjest6 OECD maéérittelee sanan seuraavasti:
”Data on havainnoinnin avulla keréttyjé piirteitd, jotka esitetddn yleensd numeerisessa muodossa.”

(OECD: Glossary of Statistical Terms 2008).

Datan suomenkielinen méairitelma on ongelmallinen, silld kielessémme sanalla tieto voidaan viitata
kontekstista riippuen englanninkielisiin sanoihin data, information tai knowledge. Sana data kdanne-
tddn suomen kielessd vakiintuneesti aineistoksi tai tietoaineistoksi. Data tarkoittaa yksittdisid lukuja
tai symboleja, joihin ei vield ole liitetty mitdéin varsinaista merkitystd. Data on siis yksindén epdin-

formatiivista (Nurmi & Pyykkdonen 2022).

Informaatio (information) tarkoittaa merkityksellisti asiaa, joka voi antaa vastauksia yksinkertaisiin
kysymyksiin. Informaatio on yleensi datasta jalostettua ja se on jo itsessdin kéytettavaa. Informaati-
olla voidaan vastata muun muassa kysymyksiin: "Mitd?”, "Kuka?”, "Missid?” ja "Milloin?” (Nurmi

& Pyykkonen 2022).

Tieto tai tietdmys (knowledge) tarkoittaa puolestaan informaation soveltamista kaytdntoon. Tiedolla
ymmaérretddn siis, miten informaatioon reagoidaan. Tieto vastaa nidin ollen abstraktimpiin kysymyk-
siin kuten: ”Kuinka?” ja "Miten?” (Nurmi & Pyykkonen 2022). Tieto on informaatiota, jota ihminen
ymmartdd niin hyvin, ettd sen perusteella pystytddn toimimaan vaadittaessa (Kelleher & Tierney

2018, 56).

Viisaus (wisdom) voidaan maédritelld kokonaisvaltaisena ymmarryksend “toiminnan perusteista ja
kontekstisidonnaisuudesta” eli se vastaa kysymykseen ”Miksi?”” (Nurmi & Pyykkonen 2022). Vii-
sauden perusteella tiedetdédn, kuinka tiedon perusteella kannattaa toimia parhaiten (Kelleher & Tier-

ney 2018, 56).

Teemaa mallinnetaankin akateemisessa kontekstissa usein DIKW-pyramidin kautta, joka kuvaa eri
tietotasojen suhdetta toisiinsa, sekd esittdd miten ne jalostuvat tasolta toiselle. Nimensé pyramidi saa
sanojen Data, Information, Knowledge ja Wisdom lyhenteestd. Suomeksi samasta mallista puhutaan

usein viisauden hierarkiana.
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Viisaus
"Miksi?"

Tieto

"Kuinka, Miten?"

Informaatio

"Kuka, mita, missa, milloin, kuinka monta?"

Data
"Symboleja, lukuja ilman merkitysta"

Kuvio 1: Viisauden hierarkia pyramidimallina (Nurmi & Pyykkdnen 2022)

Datatiede on etenkin tilastotieteen ja tietojenkasittelytieteen yhteenliittyméni syntynyt monitieteinen
tieteenala, joka késittelee kuinka kirjavasta ja suuresta data-aineistosta poimitaan ongelmanratkai-
suun soveltuvaa tietoa (Hayashi 1998). Datatieteessd on huomioitavaa moneen muuhun tieteenalaan
verrattuna se, ettd se yhdistdd data-analyysin ja informatiikan menetelmaét ldhes aina jonkin toisen
tieteenalan, kuten esimerkiksi rahoituksen taikka lddketieteen, ongelmien ratkaisemiseksi. Rahoituk-
sen ja datatieteen yhdistelméaa voidaan kutsua esimerkiksi rahoitusanalytiikaksi, ja silld on kdyttokoh-
teita finanssialalla esimerkiksi algoritmisen kaupankdynnin suorittamisessa tai timéan tutkielman tee-

man parissa, eli sisdpiirikauppojen anomaliatunnistamisessa (Zheng ym. 2024, 57-59).

Datatiede on sukua koneoppimiselle, mutta késite ei ole tidysin sama, silld soveltamismahdollisuudet
ovat datatieteessd laajemmat (Kelleher & Tierney 2018, 1). Datatieteilijat kdyttavitkin perinteisten
data-analytiikan tyokalujen ohella koneoppimista ja tekoédlysovelluksia ongelmanratkaisuun, ja pai-
notus on erityisesti tulevaisuuden ennustamisessa, eli prediktiivisessd ja preskriptiivisessd analytii-
kassa (Kelleher & Tierney 2018). Prediktiivinen tarkoittaa suoraan suomennettuna sanaa ennustava
ja preskriptiivinen voidaan mieltdd esimerkiksi sanaksi ohjaileva. Molemmat ovat siis vahvasti yh-

teydessé tulevaisuuteen.
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Data-analytiikalla, tai pelkélld analytiikalla, ei ole mydskédn olemassa yhtd ainoaa tarkkaa mééritel-
méii. Yleisesti voidaan sanoa, etti data-analytiikka kattaa erilaisia tilastollisia menetelmid, tekniikoita
sekd lahestymistapoja datan kerddamiseen, kisittelyyn, analysointiin ja hyddyntdmiseen paatoksente-
ossa, eli sitd voidaan mahdollisesti pitdd suppeampana ja kdytdnnonldheisempiné osana datatiedetta
(Aasheim ym. 2015, 104). Joissain konteksteissa data-analyysin synonyymind kéytetdin tilastotie-
teellisiin menetelmiin liittyvéa tilastollista analyysid. Néilld késitteilld on kuitenkin pieni médritel-
mallinen ero: tilastotiede on perinteisesti kdsitellyt pienempié tietoaineistoja, kun taas data-analy-
tiikkka keskittyy suurien datamééirien eli big datan analysoimisen. Témaén taustalla on se, etti aikai-
semmin suurien ja sopivien datamassojen kerddminen oli haastavaa ja kallista (Aasheim ym. 2015,
104). Tadma jako ei kuitenkaan ole ideaali, silld my®ds tilastotieteen hyddyntdma aineisto voi olla erit-

tdin laaja, ja siten myos koko jaon olemassaoloa voi perustellusti kyseenalaistaa.

Toinen tirked taksonomia datatieteen ja data-analytiikan viélilla liittyy tekniikoihin ja suuntautunei-
suuteen. Datatieteessd katse on pitkélti tulevaisuuden ennustamisessa, kun taas data-analytiikassa py-
ritddn historiallista dataa kdyttdmalld ymmartiméén trendejd paitoksenteon tukena (Aasheim ym.
2015, 104). Data-analytiikassa tydkaluina kdytetddn muun muassa Microsoft Excelid, Python-, R- ja
JavaScript-ohjelmointikielid seki tietokantakielid kuten SQL:44. Data-analytiikkaan liitetddn usein
termi Business Intelligence eli BI, joka on liiketoimintatietoon liittyvd data-analytiikan alalaji. Bl:ta
kédytetddn yleensd tiedon raportointiin ja visualisointiin, ja sen tarkoituksena on tehostaa pdétoksen-

tekoa.

Taulukko 1: Datatieteen, Data-analytiikan ja Business Intelligencen taksonomia

Suuntautuminen Menetelmia

Koneoppiminen, prediktiivinen
Datatiede Tulevaisuus analytiikka, Python, Pythonin kir-
jastot kuten Pandas ja PyTorch

) . Nykyhetki, menneisyys (ja tule- Excel, ohjelmointikielet, BI-
Data-analytiikka vaisuus) tyokalut, SQL
Business Intelligence Nykyhetki ja menneisyys Excel, Bl-tyokalut, SQL

Datatieteestd ja data-analytiikasta on huomioitavaa se, ettd kaikissa tapauksissa analyyttisten meto-
dien kéyttiminen ei ole jarkevéa. Jos trendit huomataan esimerkiksi datan visualisoinneista helposti,
ei vaikeiden ja aikaa vievien menetelmien hyodyntdminen ole tehokasta (Kelleher & Tierney 2018,

19). Niitd epidformaaleja ongelmanratkaisumenetelmid kutsutaan heuristiikoiksi, ja joskus niiden
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tulokset voivat riittdd tarpeeksi hyvadn ymmarrykseen, jolloin tisméllisemmiaille ja tutkimuksellisem-
malle analytiikalle ei ole tarvetta. Heuristiikat eivdt kuitenkaan ole aina toimivia. Esimerkiksi
Tversky & Kahneman (1973) huomasivat, ettd ihmiset arvioivat tapahtumien todennékoisyytta vir-
heellisesti, koska he nojaavat analyyseissédén intuitiivisiin mutta systemaattisesti véérin tuloksiin joh-
taviin heuristiikkoihin kuten edustavuusheuristiikkaan. Edustavuusheuristiikka on yleensd harhaan-
johtava nyrkkisdintd, jonka mukaan ihmiset arvioivat tapahtuman todennékoisyyttd sen perusteella,
miten se vastaa jo olemassa olevaa mielikuvaa tarkasteltavana olevasta asiasta. [hmiset saattavat esi-
merkiksi tehdé véarid johtopditoksid thmisen tyOpaikoista pukeutumisen perusteella: eriskummalli-
sesti ja varikkéésti pukeutuva henkild tuskin mielletdén ensimméiisend ammatiltaan rahoitusalan am-

mattilaiseksi.
2.2 Data-analytiikan jaottelu

Data-analytiikan jaotteluun on olemassa useita eri teoreettisia viitekehyksid. Todennékdisesti tunne-
tuin néistd on DDPP-malli, jossa analytiikka jaotellaan kuvailevaan, diagnostiseen, ennakoivaan ja
ohjaavaan analytiikkaan. Malli on kehittynyt analytiikan ja sen menetelmien kehittymisen myota,

mutta erityisesti sitd kdytetdén BI-ympéristdssd analyysin tasojen jaotteluun.

Kuvaileva eli deskriptiivinen analytiikka on data-analyysin perusmuoto, jossa datamassasta tarkas-
tellaan sen tilastollisia ominaisuuksia, kuten keskiarvoa, mediaania, moodia, hajontaa tai varianssia
tilastollisia ohjelmistoja kéyttdmalla. Deskriptiivisen analytiikan juuret ovat vakaasti tilastotieteelli-
set, ja tilastotieteessd 1dhes saman kasitteen kuvaamiseen kaytetdankin késitettd deskriptiivinen tilas-
totiede. Deskriptiivinen analytiikka sisdltid menetelminddn yleiset datan visualisointimenetelmit,
ryhmittelyt sekd segmentoinnit, ja vastaa pitkalti kysymykseen: ”"Mitd tapahtuu?”. Yksinkertaistetusti
voidaan sanoa, ettd deskriptiivisessd analytiikassa dataa analysoidaan raporttien ja visualisointien

tuottamista varten (Koseoglu 2022, 30).

Diagnostisen analytiikan tarkoituksena on kertoa miksi datasta 10ytyy trendejd, korrelaatiota ja erito-
ten syy-seuraussuhteita eri muuttujien vélilld, ja se vastaa kysymykseen: “Miksi ndin tapahtui?”
(Koseoglu 2022, 30). Padasiallisena tydkaluna myos diagnostisen analytiikan tekemisessd ovat tilas-
tolliset ohjelmistot. Diagnostista analytiikkaa kdytetddn muun muassa korrelaatioiden ja syy-seuraus-
suhteiden selittimiseen hypoteesitestauksen, korrelaatioanalyysin ja kausaalianalyysin keinoin. Le-

penioti ym. (2020) pitdd diagnostista analytiikkaa kuvailevan analytiikan alalajina.

Prediktiivisessd eli ennustavassa analytiikassa kdytetddn historiallista dataa ennustamaan tulevaisuu-

den skenaarioita sekd trendejd, eli se vastaa kysymykseen: “Mitd todennédkoisesti tapahtuu
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tulevaisuudessa?” (Koseoglu 2022, 30). Prediktiivistd analytiikkaa tehdddn nykyéén pitkalti auto-
maattisesti algoritmipohjaisesti, mutta sitd voidaan toteuttaa myos perinteisin tilastollisin menetel-
min, kuten muun muassa lineaariregressiota soveltamalla. Lepenioti ym. (2020) jakaa prediktiivisen
analytiikan menetelmét kolmeen eri alalajiin: todenndkdisyysmalleihin, tilastolliseen analyysiin sekd
koneoppimis/tiedonlouhimis -pohjaisiin menetelmiin. Edelld mainittu lineaariregressio kuuluu tilas-
tollisen analyysin alle, kun taas esimerkiksi Bayes-verkko on todennikdisyysperusteinen ja neuro-

verkko on koneoppimis/tiedonlouhimis -pohjainen.

Viimeinen mallin osa on preskriptiivinen analytiikka. Preskriptiivinen eli ohjaava analytiikka vastaa
pitkalti kysymykseen: "Mitd pitéisi tehdd?”, ja on siten analytiikan terdvinta ja toteutuksellisesti haas-
tavinta kérked (Koseoglu 2022, 30). Preskriptiivinen analytiikka ei ainoastaan ennusta mita tapahtuu,
vaan suosittelee liséksi toimenpiteitd halutun tilan saavuttamiseksi. Preskriptiivistd analytiikkaa on
vaikea soveltaa perinteisin menetelmin, jolloin mukaan tulee erityisesti koneoppiminen ja tekodly.
Preskriptiivistd analytiikkaa voidaan toki toteuttaa tekodlyn ja koneoppimisen ohella myds esimer-
kiksi optimointialgoritmeja ja simulaatiomalleja hyodyntdmalld. Preskriptiivisen analytiikan mene-
telmét Lepenioti ym. (2020) jakaa prediktiivisen analytiikan todenndkdisyysperusteisten ja koneop-
pimis/tiedonlouhimis -pohjaisten mallien lisdksi matemaattiseen ohjelmointiin, evolutiondiriseen

laskentaan, simulointimalleihin seka logiikkaperusteisiin malleihin.

Taulukko 2: Deskriptiivinen, Diagnostinen, Prediktiivinen ja Preskriptiivinen analytiikka

Tavoite Tekniikat Tyokalut

Tilastolliset tydkalut
(Excel, R, SPSS,
Python)

Tilastolliset tunnusluvut ja

Deskriptiivinen Ymmartaa ja kuvailla dataa . S
visualisointi

Tunnistaa syy-seuraussuh- | Hypoteesitestaus, kau-

Diagnostinen teet saalianalyysi

Tilastolliset tydkalut

Tilastolliset tyOkalut
Koneoppiminen, lineaari- | ja etenkin ohjel-
regressio, muut algoritmit | mointikielet (Python,
R)

Prediktiivinen Ennustaa tulevaisuutta

Suositella toimenpiteitd ha- | Koneoppiminen ja teko-
Preskriptiivinen lutun tulevaisuuden saavut- | aly, optimointialgoritmit,
tamiseksi Monte Carlo -simulaatiot

Ohjelmointikielet,
LLM-kielimallit

DDPP-mallin ohella data-analytiikan jaotteluun on olemassa myds muita malleja. Esimerkiksi Bha-
gattjee (2014) jaottelee data-analytiikan tutkimukselliseen (exploratory), vahvistavaan (confirmatory)

sekd ennustavaan (predictive) analytiikkaan. Tutkimuksellinen analytiikka keskittyy aiemmin
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tuntemattomien ilmididen l0ytdmiseen datasta ilman ennakko-oletuksia ja kéyttdd apunaan erityisen
paljon visualisointeja. Vahvistava analytiikka tarkoittaa puolestaan pitkélti hypoteesitestausta ja se
arvioi havaintojen tilastollista merkittdvyyttd. Ennustava analytiikka tarkoittaa tdssd kontekstissa pit-

kalti samaa ennustuksellista analytiikkaa kuin aiemmassa DDPP-mallissa.

2.3 Tilastolliset analyysimenetelmat data-analytiikassa

Koska datatieteen ja data-analytiikan pohja on vahvan tilastotieteellinen, on tarpeellista tutustua sen
relevantteihin osa-alueisiin hieman syvillisemmin. Vahvaa tilastotieteellistd osaamista voidaan pitdd
tdmén perusteella edellytyksend data-analytiikan onnistuneelle toteuttamiselle. Tilastollisia analyysi-
menetelmid on lilan monia tarkkaa ja kattavaa lapikdyntid varten, joten kisitellddn tdssd alaluvussa

niista olennaisimmat.
2.3.1 Keskiluvut ja tunnuslukuanalyysi

Ensimmadinen analyysin osa-alue liittyy deskriptiiviseen tilastotieteeseen (Wooldridge 2016, 628).
Tahan osa-alueeseen kuuluu muun muassa tilastollinen tunnuslukuanalyysi, jakauman muodon ana-
lysointi sekéd ndiden tilastollinen hypoteesitestaus. Deskriptiivinen tilastotiede on data-analytiikan
kannalta kriittinen osa data-analytiikkaa, ja jotkin ldhteet pitdvit jopa tilastotiedettd tieteellisen data-

analyysin synonyymind (Helping Engineers Learn Mathemathics 36, 1).

Tilastollinen tunnuslukuanalyysi tarkoittaa datasta saatavien keskilukujen ja hajontalukujen mairit-
tdmistd sekd niiden avulla olennaisen tiedon esittdmisti. Keskilukuihin kuuluu esimerkiksi keskiar-
vot, mediaani sekd moodi. Keskiarvosta huomioitavaa on se, ettd kansankielisesti keskiarvosta puhu-
essa viitataan yleensd sen suosituimpaan lajiin eli aritmeettiseen keskiarvoon. Keskiarvoja on arit-
meettisen keskiarvon ohella useita, kuten esimerkiksi painotettu keskiarvo, geometrinen keskiarvo
sekd harmoninen keskiarvo (De 2016, 1119). Muille keskiarvomenetelmille 16ytyy sovelluksia eten-

kin rahoitustieteen ja taloustieteen parista.

Keskilukujen ohella tunnuslukuanalyysid tehdddan myos niin sanotuista hajontaluvuista, eli esimer-
kiksi keskihajonnasta ja varianssista, taikka vaihteluvélistd ja kvartaalivéleistd (Helping Engineers
Learn Mathemathics 36, 17). Hajontaluvut kuvaavat kuinka paljon havaintojen arvot poikkeavat kes-
kiluvun ympaérilld. Varianssi on todenndkdisesti merkittdvin hajontaluku ja se kuvaa kuinka haja-

naista data on. Keskihajonta on varianssille laheistd sukua, mutta eroaa siitd siten, etti sitd kdytetdin
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mittarina keskiméairdiselle hajonnalle datan alkuperéisessd mittayksikossé, kun taas varianssi ilmai-

see keskihajonnan nelidityna eli eri mittayksikdssa.

Vaihteluvili tarkoittaa datan suurimman ja pienimmén arvon vilistd erotusta ja se antaa yksinkertai-
sen késityksen datan hajonnasta (Upton & Cook 1996, 55). Kvartaalivili puolestaan tarkoittaa valia,
joka kattaa keskimmaiset 50 % havainnoista ja antaa kuvan datasta ilman d4rimmaéisid arvoja. Kvar-
taalivéli onkin erityisen hyoddyllinen tydkaluna silloin, kun data sisdltdd poikkeavia arvoja ja siten
vadristid keskihajontaan perustuvia tulkintoja (Upton & Cook 1996, 55). Kvartaalivélin ohella tirked
matemaattinen konsepti on ala- ja ylakvartiilit. Alakvartiili sisdltdd pienimmaét 25 % havainnoista ja

ylakvartiili suurimmat 25 % havainnoista

Jakauman muodon analysointi tarkoittaa menetelméni pitkalti sen vinouden ja huipukkuuden laske-
mista ja tutkimista. Jakauman muoto tarkoittaa sitd, miten data on jakautunut keskiluvun ympdrille,
eli kuinka symmetrinen se on. Vinouden ja huipukkuuden analysointi on tirkeéd, koska ne voivat
vaikuttaa tilastollisten testien toimintaan haitallisesti (Wooldridge 2016, 658). Monet edistyneemmét
tilastolliset menetelmét olettavat, ettd data on normaalijakautunutta, ja jos data on vinoutunutta tai

korkeahuippuista, voi olla jairkevampéa kdyttdd muita testejd ja menetelmid analyysien tekoon.

Jos jakauma on vino, voidaan histogrammista tai muusta visualisointitavasta huomata datapisteiden
suhteeton painottuminen jommallekummalle puolelle hantda (Bowers 1991, 26). Huipukkuus kuvaa
jakauman terdvyyttd normaalijakaumaan verrattuna. Korkea huipukkuus viittaa sithen, ettd suurin osa
havaintoarvoista on 1dhelld keskiarvoa, kun taas matala huipukkuus kertoo tasaisemmasta jakaumasta

(Bowers 1991, 26).

Tilastollinen hypoteesitestaus on tilastotieteen perusmenetelmad, jolla voidaan testata oletuksia ja
yleistdd otoksesta huomatut seikat populaatiotasolle (Bowers 1991, 137). Menetelmii kdytetddn ylei-
sesti kvantitatiivisen tutkimuksen tekemisessd, mutta yha etenevissd midrin my0s litketoiminnallis-
ten paitoksien perustelussa. Hypoteesitestauksen menetelmid on datasta ja kontekstista riippuen
useita, mutta ehképa tirkein niistd on Studentin t-testi. Studentin t-testin avulla verrataan kahden eri
ryhmén keskiarvoja ja pyritdén siten selvittdmédn ovatko niissé olevat aineistoerot tilastollisesti mer-
kittavid (Encyclopedia Britannica: Student's t-test 2025). Muita tunnettuja hypoteesitestausmenetel-

mid on muun muassa Khiin neli6 -testi seki ANOVA eli varianssianalyysi.
2.3.2 Regressioanalyysit ja kausaalianalyysi

Toinen tdssa tutkielmassa lapikaytéiva tilastollisen analyysin osa-alue liittyy regressioon ja kausaali-

suuden tunnistamiseen, eli sitd kautta etenkin diagnostiseen ja prediktiiviseen analytiikkaan.
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Regressioanalyysissd pyritddn selvittdméiédn “yhden tai useamman muuttujan yhteytta selitettdviin
muuttujaan” (Kaakinen & Ellonen 2025). Regressiosta on olemassa erilaisia variaatioita, mutta niista

tunnetuimmat lienevét lineaariregressio ja logistinen regressio.

Lineaarisessa regressioanalyysissa eli lineaariregressiossa oletetaan olevan lineaarinen suhde riippu-
van muuttujan ja riippumattoman/riippumattomien muuttujien vélilld (Wooldridge 2016, 20). Line-
aarista regressiota kiytetéén laajasti esimerkiksi rahoitusmalleissa ja makrotaloudellisten ennusteiden
kehittdmisessd ja se loistaakin parhaiten yksinkertaisten ennusteiden luomisessa seki yleisten tren-
dien huomaamisessa. Lineaariregressio ei kuitenkaan sovellu monimutkaisten ilmididen tai klassifi-
kaatiopohjaisen datan analysointiin sen lineaarisen perusolettamuksensa vuoksi. Lineaariregression
luontiin on olemassa useita menetelmii, joista tunnetuin ja kiytetyin on pienimmin nelidsumman

menetelmi (Bowers 1991, 194).

Logistista regressiota kiytetddn etenkin silloin, kun riippuva muuttuja on binéérisesti kategorinen
muuttuja, mutta mallia on mahdollista soveltaa myds muun kategorisen datan kisittelemiseksi (Spe-
randei 2014). Perinteisesti logistista regressiota kdytetién tilanteissa, joissa halutaan mallintaa toden-
ndkoisyyttd sille, ettd tapahtuma toteutuu tai ei toteudu. Logistinen regressiomalli perustuu sigmoidi-
funktioon, joka muuntaa arvot vilille 0—1. Tdma muunnos tekee mahdolliseksi mallin tulkinnan to-
denndkoisyysperusteisesti, eli kertoimien avulla voidaan arvioida kuinka kukin riippumaton muuttuja
vaikuttaa tapahtuman todenndkoisyyteen. Taémé on mahdollistanut sen, ettd logistinen regressio toimii
perustana kehittyneemmille klassifikaatioalgoritmeille erityisesti koneoppimisen saralla (Thabtah
ym. 2019). Logistiselle regressiolle on lineaariregression tavoin lukematon madrd kéyttokohteita,
mutta ehkdpd merkittdvimmat niistd liittyvat anomalia- ja petostunnistamiseen seki tartuntatautien

levidmisen mallintamiseen (Sperandei 2014).

Korrelaatioanalyysi on analyysimenetelmad, joka tutkii kahden tai useamman muuttujan vililla tilas-
tollista yhteyttd tai sen puutetta (Gogtay & Thatte 2017). Yleisimmat korrelaatioanalyysin metodit
liittyvdt korrelaatiokertoimien laskemiseen, kuten esimerkiksi Pearsonin korrelaatiokertoimeen.
Pearsonin korrelaatiokerroin mittaa lineaarista riippuvuutta kahden muuttujan vélilld ja voi saada ar-
von vililld -1 ja 1. Jos korrelaatiokertoimen arvo on ldhelld nollaa, ei lineaarista yhteytté ole. Jos arvo

on ldhelld jompaakumpaa déripadtd, on korrelaatio puolestaan todella merkittava.

Kausaalianalyysi on kehitetty korrelaatioanalyysin jatkoksi, koska pelkké korrelaatio ei vield mer-
kitse, ettd ilmididen vilille syntyy syy-seuraussuhdetta. Kausaalianalyysi on tutkielman aiheen kan-

nalta merkittdvd aihealue etenkin siksi, koska erds data-analytiikan syvimmistd tarkoituksista on
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16ytdd syy-seuraussuhteita datasta. Korrelaatioanalyysin tavoin myds kausaalianalyysiin on olemassa

useita eri menetelmid, ja sopivin niistd médrittyy aina aineiston ja tutkimustavoitteen perusteella.
2.3.3 Aikasarja-analyysi ja ennustemallit

Aikasarja-analyysi on analyysin muoto, jota kdytetddn, jos data on asetettu aikajérjestykseen ja data-
pisteissé on arvoeroja. Aikasarja-analyysi eroaa siten olennaisesti aikaisemmin esitellyistd poikittais-
tutkimuksellisista menetelmistd (Wooldridge 2016, 312). Aikasarja-analyysid voidaan hyodyntda
ajassa muuttuvan datan mallintamiseen ja tutkimiseen, ja sen tarkoituksena on tunnistaa esimerkiksi
trendejd, syklisyyttd tai muita rakenteita datasta. Aikasarja-analyysi on luonteeltaan prediktiivista

(Késeoglu 2022, 30-31).

Aikasarja-analyysin tekemiseen on olemassa monia menetelmié ja ne voidaan luokitella taajuustaso-
analyyseihin seké aikatasoanalyysiin. Taajuustasoanalyysiin perustuvissa metodeissa pyritdén analy-
soimaan tapahtumien mairdé eli frekvenssid, kun taas aikatasoanalyyseissd huomio on ajallisesti pe-
rakkiisissd havainnoissa ja niiden vilisissé riippuvuuksissa. Menetelmid on luonnollisesti paljon, jo-
ten késitellddn aikasarja-analyysin tunnetuimmat ennustemallit, Autoregressive Integrated Moving

Average (ARIMA) sekd Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH).

ARIMA hyddyntééd aikasarjadataa tunnistaakseen ilmiditd sekd ennustaakseen tulevaisuuden tren-
deji. Esimerkiksi rahoitustieteessi sitd voidaan kdyttdd osakkeiden tulevien hintojen ennustamiseen
(Ho ym. 2021). ARIMA koostuu kolmesta padkomponentista: autoregressiosta, integraatiosta seka
liukuvasta keskiarvosta. Autoregressio tarkoittaa yksinkertaistetusti sitd, ettd menneisyys vaikuttaa
nykyhetkeen. Integraatio tarkoittaa mallissa sitd, ettd aikasarjasta pyritdén tekemiin stationaarinen
eli ajassa muuttumaton siten, ettd arvot kuvaavat eroja datapisteiden vililla. Liukuva keskiarvo eli
Moving Average kuvaa tietyn ajanjakson keskiarvoa ja sitd pdivitetddn jatkuvasti uusien datapistei-
den myotd. Se auttaa mallissa tasoittamaan vaihtelua ja poistamaan heilahduksia, jolloin trendit ja

datan rakenne on helpompi havaita.

GARCH on erityisesti rahoitusmarkkinoilla kdytetty malli, jota kdytetddn ennustamaan volatiliteetin
kehittymistd aikasarjadataan perustuen (Engle, 2001). GARCH koostuu kahdesta piddelementistd. Au-
toregressiivinen osa tarkoittaa tidssd mallissa sitd, ettd aikaisemmat volatiliteettiarvot vaikuttavat
my0s nykyiseen volatiliteettiin. Ehdollinen heteroskedastisuus tarkoittaa puolestaan sité, ettd mallissa
otetaan huomioon aiemmat havaintovirheet. Ominaisuus volatiliteetin tunnistamiseksi tekeekin mal-
lista erityisen hyodyllisen riskienhallinnassa, optiohinnoittelussa ja sijoituspditosten tukena (Engle,

2001).
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Yhteenvetona voidaan todeta, etté tilastolliset analyysimenetelmét muodostavat merkittdvin osan
data-analytiikan tieteellisestd perustasta. Tilastollinen 1dhestymistapa mahdollistaa rationaalisten ja
systemaattisten johtopaitosten tekemisen. Kaikki tdssd luvussa kasitellyt menetelmaét tukevat kaikkia
analytiikan muotoja deskriptiivisestd prediktiiviseen analytiikkaan, joskin preskriptiivisen analytii-
kan ennustaminen vaatii myos vield entisestdén kehittyneempid malleja. Tilastollinen ymmarrys luo

siis valttimattdomin pohjan data-analytiikan syvemmalle ymmartédmiselle.
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3 Big data ja tekoaly

3.1 Dataohjattu paatoksenteko ja big data

Datan ja data-analytiikan merkitys on noussut viimeisen muutaman vuosikymmenen aikana dataoh-
jatun paitoksenteon suosion noustessa ja datan varastoimiseen liittyvien hintojen pudotessa (Aasheim
ym. 2015, 104). Dataohjattu paatoksenteko (data-driven decision-making) painottaa datan ja sen ana-
lysoimisen merkitysté liiketoimintapadtoksid tehtidessd. Padtokset eivit siten nojaa vain intuitioon tai
heuristiikkoihin (Provost & Fawcett 2013, 3). Kdytdnnossé tdima tapahtuu esimerkiksi Bl-jdrjestelmid
hyodyntamaélld, ja visualisointisovellukset kuten Power BI ja Tableau ovatkin saavuttaneet suuren
suosion yritystoiminnan ohjaamisessa. Suuret méarit tarkkaa dataa esimerkiksi myynneisti, kuluista

ja mainonnasta mahdollistavat niiden hyddyntdmisen laaja-alaisesti litketoimintapditosten tukena.

Tésta suuresta datamédristd ja sen hyodyntdmisestd kiytetddn termejd big data tai massadata. [hmiset
tuottavat nykyisessd tietotekniikkaperusteisessa maailmassamme paivittdin noin viisi eksatavua eli
noin miljardi gigatavua erimuotoista dataa, kuten videoita, kuvia ja tekstid. Tdmé on sama mééri,
mitd ihmisten arvioidaan tuottaneen kirjoitustaidon keksimisesti 1dhtien vuoteen 2003 asti, eli datan
tuotantovauhti on kithtynyt (Kelleher & Tierney 2018, 9). Koska monet perinteiset data-analytiikka-
tyokalut ovat osoittautuneet liian jaykiksi, tehottomiksi tai hitaiksi ndin suurien data-aineistojen ka-
sittelyyn, on sitd varten kehitetty uusia ja tehokkaampia teknologioita. Esimerkiksi pilvipohjaisten
analytiikkapalveluiden avulla voidaan analysoida ja visualisoida suuria datamassoja nopeammin.

Tédma kehitys on tehnyt dataohjatusta padtoksenteosta nopeampaa ja tehokkaampaa.

Big datalle on olemassa useampia teoreettisia malleja, mutta tunnetuimmat niistd ovat niin kutsuttuja
V-malleja. Tietoteknologian tutkimus- ja konsultointiyritys Gartnerin analyytikko Doug Laney ke-
hitti alkuperdisen 3V-mallinsa kuvailemaan big datan ulottuvuuksia vuonna 2001, joskin mallia on
vadrinymmarretty. Alkuperdisessd mallissa 3V tarkoitti vain yhtd osaa big datan méaéaritelmésta (For-
bes 2013). Myohemmin mallia on laajennettu muun muassa 4V-, 5V-, 6V-, 7V-ja jopa 12V-malliin.

Alkuperidinen 3V-malli siséltdd kuitenkin vain kolme ulottuvuutta: Volume, Velocity ja Variety.

Volume (miérd) viittaa mallissa datan suureen méérdin, jota nykyaikaiset sensorit pystyvit kerai-
médn ja tietokannat sisdltdmaan. Velocity (nopeus) viittaa datan prosessointinopeuteen, jonka nyky-
aikainen tietotekniikka on mahdollistanut (Kelleher & Tierney 2018, 9), ja Variety (monipuolisuus)
puolestaan viittaa datan erilaisiin muotoihin, eli strukturoituun, strukturoimattomaan seké semi-struk-

turoituun dataan (Kelleher & Tierney 2018, 9).
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Strukturoitu data on selkedsti jarjesteltyd ja tallennettu esimerkiksi relaatiotietokantoihin taulukko-
muodossa. Strukturoimaton data ei puolestaan noudata titi rakennetta, vaan voi koostua tekstin li-
siksi esimerkiksi videoista, kuvista taikka metadatasta. Semi-strukturoitu on ndiden kahden vili-

muoto, eli jotain rakenteellisia elementtejd on, mutta se ei ole tdysin jarjesteltya tai eheda.

3V-mallia on laajennettu ajan saatossa sisdltimiidn enemmaén ulottuvuuksia. Nykyédin kiytetyin V-
malli lienee 5V-malli. 5V-malli sisdltdd aikaisemmin mainittujen Volumen, Velocityn ja Varietyn
liséksi tasot Value (arvo) ja Veracity (todenperdisyys) (Lomotey & Deters 2014, 181). Value viittaa
mallissa sithen, ettd big dataan liittyy varastointikustannuksia, mutta my0s kvantifioitavaa taloudel-
lista arvoa. Veracity-taso viittaa puolestaan siihen, ettd data saattaa siséltdd “saastetta”, joka pitdd

siistid pois ennen sen hyodyntdmistd (Lomotey & Deters 2014, 181).

Variety

e Datan muoto

Veracity Velocity

e Datan e Datan
siistiminen kasittelynopeus

Value

Volume

e Kustannukset

. e Datan maara
jaarvo

Kuvio 2: 5V-malli (Lomotey & Deters 2014, 181)
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3.2 Tekoaly ja koneoppimismenetelmat data-analytiikassa

Tekodlyn ja etenkin laajojen kielimallien esiinmarssi 2020-luvun alkupuoliskolla neljannen teollisen
vallankumouksen yhteydessd on mahdollistanut niiden hyodyntdmisen myos data-analytiikassa (Sar-
ker, 2021). Tekodly tai Al tarkoittaa yksinkertaisimmillaan menetelmien joukkoa, joilla pyritddn mat-

kimaan inhimillistd dlykkyyttd (Hamet & Tremblay 2017).

Tekodlyn tirkeimmaét osa-alueet ovat koneoppiminen, neuroverkot sekd syvioppiminen. Huomioita-
vaa on kuitenkin se, ettd tima ei ole kattava listaus tekodlymenetelmisti, silld jokainen niistd pitdé

sisdllddn erilaisia alamenetelmié ja algoritmeja.

Koneoppiminen mielletddn yleensé tekodlyn osa-alueeksi, joka kattaa laajan médréin erilaisia algorit-
meja, joilla jarjestelmit oppivat 16ytdméén syy-seuraussuhteita ja rakenteita datasta (Kelleher & Tier-
ney 2018, 97). Koneoppiminen jaetaan yleensd neljdén eri paradigmaan, jotka ovat ohjattu oppimi-
nen, ohjaamaton oppiminen, osittain ohjattu oppiminen ja vahvistusoppiminen. Suurin osa koneop-
pimisalgoritmeista kuuluu joko ohjattuun oppimiseen tai ohjaamattomaan oppimiseen (Kelleher &

Tierney 2018, 99).

Ohjatussa oppimisessa jarjestelmd oppii valmiiden vastauksien kautta. Syotedatalle madratdan en-
nalta oikea vastaus, jonka jélkeen jédrjestelméd rakentaa koulutusdatan pohjalta tuloksia ennustavan
mallin. Tdstd datamallista kdytetddn termid merkitty data. Aiemmin ldpikédydyista tilastoista muun
muassa lineaariregressio ja logistinen regressio kuuluvat koneoppimiskontekstissa ohjatun oppimisen

alle.

Ohjaamaton oppiminen tarkoittaa sité, ettd jarjestelma 16ytd4 itse rakenteita datasta. Ohjaamaton op-
piminen eroaa ohjatusta oppimisesta siten, ettd sydtedatalle ei ole ennalta miirattyd oikeaa vastausta,
eli data on muodoltaan merkitsemétontd. Tdma johtaa siihen, ettd jdrjestelmd huomaa rakenteet pa-
remmin kuin ohjatussa oppimisessa, mutta tietyn ongelman ratkaiseminen vaikeutuu (Kelleher &

Tierney 2018, 102).

Osittain ohjattu oppiminen on ndiden kahden edeltd mainitun yhdistelma4, jossa jirjestelma oppii sekd
ohjattujen ja ohjaamattomien menetelmien avulla. Jarjestelméd voi siis ottaa vastaan sekd oikeaksi

merkittyd dataa tai vaihtoehtoisesti strukturoimatonta dataa.

Vahvistusoppiminen puolestaan perustuu niin sanottuun “yritykseen ja erehdykseen”. Vahvistusop-

pimisessa jarjestelmdd palkitaan oikean vastauksen saavuttamisesta ja rangaistaan véaardsti
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vastauksesta. Vahvistusoppimisen ideana on siis se, ettd jarjestelma oppii luontaisesti parhaan ’reitin”
pp 5 Jjarj pp p

toistojen lisdéntyessé.

Koneoppiminen

Vahvistusoppiminen

Merkitty data

Merkitsematon data

. o Ohjaamaton Osittain ohjattu
Ohjattu oppiminen - .
oppiminen oppiminen
Merkitty +

Merkitsematon data

Palkkiojarjestelma

(+/-)

Kuva 3: Koneoppimisparadigmat (Sarker 2021)

Nykyaikaisen massadatapohjaisen tekodlyn on mahdollistanut koneoppimismenetelmien ohella neu-

roverkkoteknologia. Neuroverkko on biologiasta ja thmisen hermoston toiminnasta inspiraatiota saa-

nut malli matematiikassa seki tietojenkésittelyssd, joka jéljittelee thmisaivojen rakennetta ja toimin-

taa. Neuroverkko koostuu useasta kerroksesta, joissa keinotekoiset hermosolut, eli neuronit, késitte-

levit dataa ja siirtdvét sen eteenpdin seuraaviin kerroksiin lisdkésittelyd varten (Kelleher & Tierney

2018). Tama mahdollistaa syvillisten ja vaikeiden ongelmien ratkaisemisen.

Neuroverkkojen ja koneoppimisen yhdistelmialalajia kutsutaan syvaoppimiseksi eli Deep Learnin-

giksi. Syvidoppiminen on 2010-luvun alussa tapahtunut teknologinen innovaatio, joka on mullistanut

tekodlyn erityisesti suurien datamédrien késittelyssd. Syvdoppiminen on menetelména erityisen teho-

kas, koska sen avulla voidaan tunnistaa datasta rakenteita ilman, ettd ihminen merkitsee dataa.
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4 Sisapiirikaupat
4.1 Sisapiirikauppojen maaritelma ja saantely

Laittomalla sisdpiirikaupalla, eli sisdpiiritiedon vddrinkdyttdmiselld rahoitusvélinekaupassa, on kay-
tetystd ldhteestd ja maan juridisesta kontekstista riippuen erilaisia tarkkoja mééritelmid. Suomessa
sisdpiiritiedon vadrinkdyttdmisestd sdddetddn arvopaperimarkkinalaissa, jossa sitd sddnnellddn yh-
dessé sisdpiiritiedon véérinilmaisun, markkinoiden manipuloinnin ja arvopaperimarkkinoiden tiedot-
tamisrikoksen kanssa (AML 18:2). Maailmassa on olemassa 103 rahoitusmarkkinapaikkaa, joista

87:ssd on olemassa jonkin tasoista sisépiirikauppasédéntelyé (Bhattacharya & Daouk 2002).

Sisdpiirikaupan mééritelméan liittyy olennaisesti sisépiiritieto. Suomen rahoitusmarkkinoita valvo-
van viranomaisen, eli Finanssivalvonnan, mukaan sisépiiritiedolla tarkoitetaan suurelle yleisolle saa-
vuttamatonta tietoa, joka julkistettuna todennikoisesti vaikuttaa huomattavasti siihen liittyvéin rahoi-
tusvilineen hintaan (Finanssivalvonta 2018). Sisdpiiritiedosta kdytetdén joskus my0s késitettd yksi-
tyinen informaatio, ja konkreettisesti tdmaé tieto voi liittyd esimerkiksi yrityksen tulontuottokykyyn,

tuleviin kassavirtoihin ja investointimahdollisuuksiin™ (Niskanen & Niskanen 2013, 290).

Ajantasainen suomalainen lainsdddanto sisépiirikaupoista perustuu arvopaperimarkkinalain ohella
padasiassa EU:n vuoden 2014 markkinoiden véarinkéyttoasetukseen MAR:iin (Market Abuse Regu-
lation) ja sen méadritelmédan sisdpiiritiedosta. Téstd huolimatta sisdpiirikaupat ovat olleet regulaation
kohteena maailmanlaajuisesti jo ainakin 1930-luvun alkupuoliskolta ldhtien (Perino 2018). MAR:n
mukaan sisdpiiritiedolle on ominaista se, ettd se on riittdvin tarkkaa johtopdétdsten tekoon rahoitus-
vilineen markkina-arvosta seki se, ettd se on tapahtumasidonnaista, eli se kertoo asioista, jotka ovat
jo tapahtuneet tai tulevat tapahtumaan. Néistd kahdesta ominaisuudesta kdytetddn yhdessd termejé
sisdpiiritiedon tdsméllisyys ja olennaisuus (Finanssivalvonta 2018). Sisépiiritiedolle on lisdksi tun-
nusomaista se, ettd sisdpiiritietoa omaava, eli sisdpiirildinen, saa ilmaista tietoaan ulkopuolisille vain

silloin kun se on tarpeellista esimerkiksi ammatin suorittamisen kannalta.

Sisépiirildiselld tarkoitetaan henkil6d, joka on merkitty julkisen osakeyhtion sisépiiriluetteloon. Sisé-
piiriluettelo sisdltdd ne henkilot, jotka padsevit kdsiksi sisépiiritietoon ja/tai tydskentelevit liikkee-
seenlaskijalle (Finanssivalvonta 2018). Sisdpiiriluetteloita on kahdenlaisia: hankekohtaisia ja pysy-
vid. Pysyvi sisépiiriluettelo siséltdd kaikki henkil6t ja tyontekijét, joilla on jatkuva péddsy kaikkeen
sisdpiiritietoon. Tdhén listaan voi kuulua esimerkiksi yhtion hallitus, toimitusjohtaja, talousjohtaja ja
muut johtajat. Hankekohtainen sisépiiriluettelo siséltda puolestaan kaikki henkildt, joilla on sisépiiri-

tietoa jonkin hankkeen tiimoilta. Esimerkiksi ulkoiset konsultit ja tilintarkastajat merkitddn usein
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néihin listoihin (NASDAQ: Porssin sisédpiiriohje 2020, 5). Finanssivalvonnan tehtdvani onkin valvoa
ndiden sisépiiriluettelolaisten ja heidén ldheistensd kaupankéyntid, jotta lain rajojen sisélld pysytdin

kauppoja tehdessa.

Suomessa Finanssivalvonta on laatinut 10 toimintaohjetta, joilla sisdpiirildinen voi kdydd kauppaa
rahoitusvélineilld rikkomatta markkinalainsdddantod. Monet ohjeista on luonteeltaan intuitiivisia ja
ymmarrettivid, kuten esimerkiksi se, ettd optiokaupan kanssa tulee olla erityisen varovainen seka se,
ettd yhtion sisépiirilistoista vastaavalta kannattaa kysya ohjausta, jos suunnitelmissa on yhtion rahoi-

tusvalineiden vaihdanta (Finanssivalvonta 2018).

Taulukko 3: Sisapiirilaisen 10 kaupankayntiohjetta (Finanssivalvonta 2018)

1. Pyri tekemaan pitkaaikaisia sijoituksia

2. Voit kayttaa kaupankayntiohjelmia

3. Harkitse tarvetta rajata omaisuudenhoitosopimuksen ulkopuolelle yhtidsi rahoitusvalineet, jos sinulla tai
[&hipiirillasi on sellainen

4. Tee liiketoimet muulloin suljetun ajanjakson ulkopuolella

5. Ajoita kaupankayntisi tulosjulkistuksen jalkeiseen ajankohtaan

6. Varmista yhtion sisapiirivastaavalta, onko kaupankaynnillesi mahdollista sisapiiriestetta

7. Kannustinjarjestelmaan liittyvien optioiden vastaanottaminen ja niiden merkitseminen on lahtékohtai-
sesti mahdollista

8. Ala myy tai osta optioita, jos hallussasi on sisapiiritietoa

9. Rahoitusvalineiden ostaminen on mahdollista, jos on objektiivisesti perusteltua olettaa, ettd hallussasi
oleva sisapiirikielto on sen hinnan kannalta selkeasti kielteista

10. Rahoitusvalineiden ostaminen, myyminen ja merkitseminen on mahdollista, jos tiedat liiketoimen toi-
sella osapuolella olevan hallussaan sama sisapiiritieto kuin sinulla

Sisdpiirildisend néistd ohjeista tirkein lienee se, ettd kaupankdynnin tulee tapahtua suljetun jakson
ulkopuolella. Suljettu ajanjakso tarkoittaa 30 paivén aikaikkunaa ennen osavuosikatsauksen, listayh-
tion taloudellisen raportin tai tilinpadtoksen julkistamista, ja tuona aikana yhtion hallituksen jésen,
toimitusjohtaja tai muu johtotehtdvissd toimiva ei saa itse kdydd kauppaa tai suositella muita teke-
méén kauppaa kyseenomaisilla rahoitusvélineilld (NASDAQ: Porssin sisépiiriohje 2020, 5). Tdmén
liséksi kyseisen “taloudellisen raportin valmisteluun osallistuvan henkilon ei ole suositeltavaa tehda
litketoimia” suljetun ikkunan aikana, vaikkakaan taytta kieltoa ei ole (NASDAQ: Porssin sisédpiiriohje
2020, 6). Huomioitavaa on kuitenkin se, ettd kielto ei ole tdysin absoluuttinen, vaan siitd voidaan
joustaa MAR-asetuksen asettamien edellytyksien tiyttyesséd. Erds esimerkki tdstd on se, jos ’vakavat

rahoitusvaikeudet edellyttivit osakkeiden myyntia” (MAR 19:12).
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Toinen sisapiirildiselle tirked ohje liittyy sallituista sisdpiirikaupoista ilmoittamiseen. Sisépiirildisen
tai hdnen lahipiiriinsi kuuluvan tulee ilmoittaa Finanssivalvonnalle ja yhtiolle kolmen arkipdivén ku-

luessa kaupankidyntitapahtuman toteutuksesta (NASDAQ: Porssin sisépiiriohje 2020, 6).

Yleisend ohjenuorana sisépiirildiselle voidaan lisdksi sanoa, ettd askarruttavissa tilanteissa tulisi ottaa
yhteyttd yhtion sisdpiirivastaavaan. Sisdpiirivastaava tarkoittaa porssilistatuissa yhtidissd henkil6a,
joka valvoo sisépiirihallintoon kuuluvien tehtévien suorittamista (Nasdaq Helsinki, 2021). Tdméan
kaiken ohella Finanssivalvonnan ohjeistuksessa kerrotaan muun muassa, etté sisépiiritictoon liittyvaa
rahoitusvélinettd voidaan ostaa, myyda tai merkité, jos sama sisdpiiritieto on hallussa myos vaihdan-

nan vastapuolella.

Sisdpiiritiedon tahallinen tai torkeéstd huolimattomuudesta johtuva véérinkdyttd on Suomessa ran-
gaistavaa rikoslain 51 luvun 1 pykélén nojalla. Torkeéstd tekomuodosta sdddetdén samaisen luvun 2
pykalédssd (RL 51:1-2). Sisdpiiritiedon vaédrinkdyttdmisestd voidaan tuomita sakkoon tai vankeuteen
enintddn kahdeksi vuodeksi, ja torkedn tekomuodon osalta rangaistus on vahintdin nelja kuukautta ja
enintddn neljd vuotta vankeutta. Torked tekomuoto tulee kyseeseen, kun henkil6 védrinkayttad sisé-
piiritietoa tahallisesti tavoitellakseen erityisen suurta hyotyé tai huomattavaa henkilokohtaista etua,
taikka kayttaa rikoksen tekemisessi hyviksi erityisen vastuullista asemaansa laissa médritellyissa yh-
teisoissd, taikka rikos tehdddn erityisen suunnitelmallisesti, ja sisdpiirintiedon vadrinkdytté on myds

kokonaisuutena arvostellen torked. Myds védrinkdyton yritys on rangaistavaa.

Sisépiiritiedon vadrinkédyttamisestd voi kiinni jdddessd seurata rikosoikeudellisten seurauksien ohella
hallinnollisia seurauksia. Markkinoiden védrinkdyttdasetus velvoittaa jisenvaltiot sddtdimédn valtuu-
desta toteuttaa hallinnollisia seurauksia. MAR:1in perustuen oikeushenkil6lle, kuten vaikkapa yrityk-
selle tai yhdistykselle, voidaan maariti kokonaisliikevaihdosta mitattuna enintidén 15 % suuruinen tai
15 000 000 € kokoinen hallinnollinen seurausmaksu. Luonnollisille henkildille samainen seuraus on
enintddn 5 000 000 €. Taman lisdksi voidaan madrita erilaisia lisdseuraamuksia, kuten toimiluvan
peruuttaminen tai kielto toimia johtotehtdvissd, mutta mahdolliset seuraamukset eivét rajoitu vain
ndihin (MAR 30 artikla). MAR:n lisdksi Suomen kansallinen lainsdddédntd myontad lisimééreita ase-
tusta tdydentdmiin. Koska MAR on suunnattu litkkeeseenlaskijoille, jattda se sdéntelyn ulkopuolelle
muun muassa elidkeyhtiot ja rahastoyhtiot. Kotimaisen lainsdédddnnon tarkoituksena on siis laajentaa

lainséddéntdd koskemaan myds muita rahoitusmarkkinatoimijoita.

Vaikka sisdpiirikauppa on ollut Suomessa sdéddeltyd vuodesta 1989 alkaen ja sakkotuomioita ja hal-
linnollisia seuraamusmaksuja on tullut arvopaperimarkkinalain voimaantulohetkestd ldhtien, ovat

varsinaiset vankeustuomiot yleistyneet vasta vuodesta 2006 alkaen (Pietildinen 2008). Ehképa
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Suomen tunnetuin sisépiirikauppaan liittyva tapaus on Talvivaaran Kaivososakeyhtié Oyj:n johdon
tekemat laittomat sisépiirikaupat ja tiedottamisrikokset vuosina 2011-2013. Tuolloin kaivoksen joh-
tajana toiminut Lassi Lammassaari teki osakekauppoja satojen tuhansien eurojen arvosta, ansaiten
yhteensd 220 000 € rikoshyotyd. Lammassaari myi osakkeita tietdessddn, ettd toteutunut nikkelituo-
tanto oli alhaisempi, kuin julkiset ennusteet antoivat ymmartaa, seké liséksi koko kaivoksen kannat-
tavuuteen vaikuttava nikkelipitoisuus oli matalampi kuin julkisuudessa oli kerrottu. Lopulta Lam-
massaari tuomittiin kuuden kuukauden ehdolliseen vankeusrangaistukseen, menettdmaén rikoshyo-
tynd 50 000 € sekd maksamaan 30 pdivdsakkoa, eli hianen tuloillaan noin 3 000 € (MTV Uutiset
2017). Myohemmin samassa vyyhdissé syytettiin sisdpiirikaupoista myos yhtion entisti toimitusjoh-
taja Pekka Peréé, entistd varatoimitusjohtaja Saila Miettinen-Lahdettd sekéd yhtion entisti kaupallista
johtajaa Pekka Erkinheimoa. Syyttdjdn mukaan kolmikko syyllistyi torkedén sisdpiiritiedon vdérin-
kayttoon kdydessddn Talvivaaran osakkeiden merkintdoikeuksilla kauppaa vuonna 2013. Lopulta
Helsingin kirdjaoikeus kuitenkin hylkisi syytteet, silld se katsoi, ettei vuosituotantotavoitteen las-
kulla ja nikkelipitoisuuden laskevalla trendilld olisi ollut huomattavaa vaikutusta osakkeen arvoon,
eikd siten kolmikolla ollut hallussaan sisépiiritietoa (Helsingin Sanomat 2020). Syyttdjét valittivat

myOhemmin asiasta korkeimpaan oikeuteen, mutta eivét saaneet valituslupaa.

Talvivaaran tapaus osoittaa selkeésti sisdpiirikauppaan liittyvén epdvarmuuden ja vaikeuden. Koska
kaikki sisépiirildisten tekemat kaupat eivét ole lainvastaisia, voi olla todella vaikeaa tehda rajanvetoa
laillisen ja laittoman kaupan vililla. Koska todistustaakka on oikeusvaltiossa yleensd syyttdjalla, eika
pelkka kaupan ajoitus riitd todisteeksi sisdpiirikaupasta, on tutkivalle viranomaiselle yleensd vaikeaa

vedenpitdvisti osoittaa sisdpiirikaupan tapahtuneen.
4.2 Sisapiirikaupat ja rahoitusteoria

Rahoituksessa ja taloustieteessa sisdpiirikauppoja tarkastellaan niin sanotun tehokkaiden markkinoi-
den hypoteesin kautta (Efficient Market Hypothesis, EMH). EMH on taloustieteiliji Eugene Faman
vuonna 1970 julkaisema ja popularisoima aikaisempaan markkinatehokkuuden tutkimukseen pohjau-
tuva teoria, jonka keskidssé on se, ettd julkisilla markkinoilla kauppaa kdytdvén sijoitushyodykkeen
hinta heijastaa kaiken julkisen ja yksityisen informaation, jolloin kenelldkddn ei ole mahdollisuutta
ansaita systemaattisesti ylituottoa sijoituksesta (Fama 1970). Markkinatehokkuus, eli tarkemmin al-
lokatiivinen tehokkuus, tarkoittaa yksinkertaisimmillaan sitd ettd “taloudelliset varat ohjautuvat

sinne, mistd saa parhaan tuoton” (Kurenmaa 2003).

EMH:n tausta-ajatuksena on se, ettd markkinat voidaan jakaa kolmeen eri kategoriaan niin sanotun

tehokkuuden kautta. Markkinoita on teorian mukaan heikosti tehokkaita, puolivahvasti tehokkaita
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seki vahvasti tehokkaita (Fama 1970). Heikosti tehokkailla markkinoilla teorian mukaan kaikki his-
toriallinen markkinatieto nékyy sijoitusinstrumentin hinnassa. Heikosti tehokkailla markkinoilla tek-
ninen analyysi ei siis teorian mukaan luo ansaintamahdollisuuksia. Puolivahvasti tehokkailla mark-
kinoilla puolestaan teorian mukaan ajatellaan, ettd kaikki julkinen tieto on heijastunut sijoitusinstru-
mentin hintaan. Tésséd tapauksessa tekninen- tai fundamenttianalyysi ei siis luo ansaintamahdolli-
suuksia sijoitushyddykkeelld, koska kaikki julkinen tieto on jo heijastunut hintaan. Viimeinen ja ai-
healueemme kannalta merkittdvin osuus koskee kuitenkin vahvasti tehokkaita markkinoita. Vahvasti
tehokkailla markkinoilla ajatellaan teorian mukaan, ettd kaikki julkinen sekd yksityinen tieto heijas-
tuu osakkeen hintaan. Téllaisessa tilanteessa ei siis pitéisi olla teorian mukaan mahdollista saada sys-
temaattista ylituottoa minkdanlaisin informaatioon pohjautuvin keinoin (Vallely, 2018). Niista kol-
mesta markkinatehokkuuden muodosta seuraa teorian mukaan se, ettd koska osakkeen hinta heijastaa
aina kdyvéin markkina-arvonsa, on ylituottoa pitkalld ajanjaksolla mahdotonta saada ylimaéréista ris-

kid ottamatta (Fama 1970).

EMH:lle on kuitenkin esitetty lukuisia vasta-argumentteja. Aihetta kuvaa ehkd parhaiten seuraava

Kaksi ekonomistia kdvelee kadulla. Toinen heistd sanoo: "Katso, tuolla on kahdenkym-
menen dollarin seteli maassa!" Toinen ekonomisti vastaa: "Ei ole. Jos olisi, joku olisi jo
poiminut sen (Corcoran 2024).

Vitsiin kyteytyy EMH-kritiikin kédrki. On melko paradoksaalista, ettd samaan aikaan markkinoiden
oletetaan olevan tiysin tehokkaat ja heijastavan samalla kaiken olemassa olevan informaation, mutta
kéytannossd sijoittajat etsivét jatkuvasti anomalioita ja mahdollisuuksia ylituottoon. Jos markkinat
todella olisivat vahvasti tehokkaat, ei poikkeamia tai osakkeiden aliarvostuksia pitéisi kdytdnnossa
esiintyd. Useat empiiriset havainnot ovat osoittaneet, ettd markkinoilla esiintyy anomalioita. Hyvéksi
esimerkiksi tistd voimme nostaa vaikkapa momentum-ilmién. Momentum-ilmio viittaa markkinoilla
havaittavaan kaavaan, jossa aikaisempina kuukausina hyvin tuottaneet osakkeet nousevat myds tule-
vaisuudessa (Jegadeesh & Titman 2001). Tdma on ilmiselvasti ristiriidassa EMH:n kanssa, sillé teo-
rian mukaan investointihyodykkeen arvon ei pitdisi madrdytya historiallisen datan seurauksena. EMH
saattaakin siis olla melko idealistinen kuvaus markkinoiden toimintamekanismeista, ja jattdi teoriana

huomiotta muun muassa behavioraalisen rahoituksen nikdkulmat sijoittajien rationaalisuudesta.

Sisédpiirikauppojen kannalta huomattavinta on, etti jos oletetaan markkinoiden toimivan tehokkaasti,
el sisdpiiritiedolla pitdisi pystyd ansaitsemaan ylituottoa. Kéytdnndssé kuitenkin tutkimukset ja em-
piria ovat osoittaneet sisépiirikauppojen tuottavan odotettua paremmin, joka viittaa siihen, ettd mark-

kinat eivit ole tdysin vahvasti tehokkaat. (Doffou 2007, 5) Kysymykseksi syntyykin se, ettd missi



28

maédrin yksityinen informaatio vaikuttaa hintoihin ja kuinka tehokkaasti markkinat todella heijastavat

informaatiota.

Toinen sisépiirikauppoihin merkittévisti kytkeytyva rahoitusteoria liittyy signalointiteorioihin. Sig-
nalointi voi tarkoittaa rahoituksen ja taloustieteen kontekstissa esimerkiksi yrityksen pddomaraken-
teeseen liittyvid ominaisuuksia (Niskanen & Niskanen 2013, 290 - 291), mutta sisdpiirikauppojen
yhteydessa signalointi tarkoittaa yrityksen johdon tai muiden sisépiirildisten tekemid kauppoja, joissa
on mahdollisuus vilittdd markkinainformaatiota esimerkiksi yrityksen tulevaisuudennikymista.
Koska sisépiirildisilla on velvollisuus julkistaa yritykseen liittyvit kauppansa, voivat esimerkiksi yri-
tykseen liittyvit osakeostot olla merkki siitd, ettd yrityksen uskotaan olevan aliarvostettu. Vastavuo-
roisesti myyntien voidaan uskoa viestivdn mahdollisista ongelmista yrityksessa, ja siten viestid osak-
keen olevan esimerkiksi yliarvostettu. Yrityksen sisdpiirildisten tekemét myynti- tai ostopadtokset
voivat siis toimia signaaleina markkinoille yrityksen arvosta. Toisaalta signalointiteorian sovelletta-
vuuden ongelmaksi syntyy se, ettd sisépiirildiset saattavat tehdd myds ei-sanktioitua sisdpiirikauppaa
esimerkiksi verotuksellisista syistd, jolloin myynti- tai ostosignaalit eivét ole aina vedenpitivié.

Kaikki ostot eivit siis valttdmatta tarkoita aliarvostusta, eivétka kaikki myynnit ennusta laskua.

Kolmas ja tissé tutkielmassa viimeinen lapikéytava sisdpiirikauppoihin liittyva rahoitusteoria on in-
formaatioasymmetriaan perustuva teoria. Asymmetrinen eli epétasaisesti jakautunut informaatio tar-
koittaa rahoitusteorian ja sisdpiirikauppojen kontekstissa markkinatilannetta, jossa joillain markkina-
toimijoilla on hallussaan enemmén informaatiota kuin toisilla. Sisdpiiri-ulkopiiri-jako onkin erin-
omainen malliesimerkki téstd tilanteesta. Asymmetristd informaatiota pidetdan epdtoivottavana, silla
se voi johtaa markkinoiden tehottomuuteen tai teorian tasolla jopa luhistumiseen haitallisen valikoi-

tumisen ja moraalikadon kautta (Akerlof 1970).

Haitallinen valikoituminen (adverse selection), tarkoittaa sité, ettd markkinatoimijat eivét erota hyvaa
ja huonoa informaatiota toisistaan, mika johtaa siihen, ettd huonommin informoidut sijoittajat tekevét
itselleen epdedullisia padtoksid. Sisdpiirikontekstissa tdma tarkoittaa sitd, ettd sijoittaja ei valttamatta
tiedd, mikd osa hinnasta perustuu yhtion ominaisuuksiin eli fundamentteihin, ja mikd osa perustuu
sisdpiiritietoon. Moraalikato (moral hazard) puolestaan tarkoittaa kontekstissamme sité, ettd asym-
metrisesta informaatiosta nauttiva ottaa suurempia riskejéd, kantamatta kuitenkaan tdysid vastuita ja
jonkun toisen kustannuksella. Esimerkiksi yritysjohto saattaisi tapauksessamme olla altis tekemédn
yritykseen liittyviéd paatoksid, jotka eivéat hyodyttiisi osakkeenomistajia, vaan johtoa itsedéin (Padilla,
2002). Molemmat sisdpiirikauppojen informaatioasymmetriaan liittyvadt ongelmat ovatkin vankasti

yhteydessd padamies-agentti-ongelmaan.
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Sisdpiirikauppojen kieltoa puoltavien henkildiden sddntelyn teoreettinen ajattelu perustuu yleensa
kolmeen eri ajattelumalliin. Merkittdvimmaén ajattelutavan mukaan sisépiirikauppojen laillisuus voi
johtaa rahoitusmarkkinoilla likviditeettipuutteeseen, johdon vadriin tavoitteisiin tai sijoittajien luot-
tamuksen menetykseen padomamarkkinoita kohtaan” (Fishman & Hagerty 1992, 106). Sijoittajat
saattavat menettda siis luottamuksensa markkinoiden reiluuteen ja oikeudenmukaisuuteen, erityisesti
silloin, kun he kokevat, ettd sisdpiirildiset hyddyntévét etuoikeutettua tietoa. Télloin sijoittajat vahen-
tavat kaupankdyntidén peléten, ettd heiddn sijoituksensa eivit ole turvassa. Tdma puolestaan johtaa
kaupankéyntivolyymien vihenemiseen, miké heikentdd markkinoiden likviditeettid. Vahainen likvi-
diteetti tekee osakkeiden osto- ja myyntiprosesseista vaikeampia ja altistaa ne suurille kurssivaihte-
luille, vaarantaen potentiaalisesti jopa koko talouden toiminnan. Toisen ajattelumallin mukaan sisé-
piirikaupan salliminen puolestaan ”vahingoittaa kyseiset arvopaperit liitkkeeseen laskenutta yhtiota”
(Kurenmaa 2003). Kolmas ajattelutyyli puolestaan perustelee kieltoa siten, ettd kyseessé oleva infor-
maatio on yhtion omaisuutta, ja siksi sitd ei saa paistdd suunniteltua ennen markkinoille. (Kurenmaa
2003). Téman lisdksi joidenkin sdéntelyd kannattavien mielestd sisdpiirikaupan hyvéksyminen lan-
nistaisi sijoittajia informaation kerddmisestd sekd vinouttaisi informaatiojakaumaa entisestién, joh-

taen tehottomampiin markkinoihin (Fishman & Hagerty 1992, 107).

Vastakkaisen mielipiteen mukaan sisépiirikaupan salliminen voisi parhaimmissa tapauksissa jopa
edistdd markkinoiden tehokkuutta. Manne (1966) tunnetusti argumentoi, etté sisdpiirikaupat voisivat
nopeuttaa informaation padsyd markkinoille, joka puolestaan parantaisi markkinahintojen paikkansa-
pitdvyyttd. Jos yrityskaupat olisivat sallittuja, sijoittajille saattaisi siis tulla suurempi kannustin seu-
rata ja analysoida yrityksen toimintaa, josta voisi seurata markkinatiedon tehokkuutta. Markkinoiden
tehokkuuden parantuminen puolestaan vaurastuttaisi koko markkinataloutta, silld resursseja ylijaa-
masektorilta alijadmasektorille ohjaava markkinamekanismi toimisi paremmin (Kurenmaa 2003).
Tiivistetysti voidaankin viittda kiellon vastustajien ajatusten pohjautuvan siihen, etti koska sisépiiri-
kaupan kieltoa on vaikea jollei jopa mahdoton esti, tulisi siitd luopua. Jakolinjat vaikuttavat synty-
vdliin (Kurenmaa 2003). Toisaalta my0s taloustieteen ndkokulmasta sisdpiirisdéntelylle voi olla pe-
rusteita. Bhattacharyan & Daoukin (2002) mukaan sisdpiiritiedon vadrinkdyton laittomuus alentaa

paddoman hankintakustannuksia.
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5 Data-analytiikka sisapiirikauppojen tunnistamisessa

5.1 Perinteiset ja tilastolliset menetelmat

Tassd kappaleessa kdydadn 14pi, miten epdilykset laittomista sisépiirikaupoista herddvit ja miten epéi-
lyksid tutkitaan perinteisiin ja tilastollisiin menetelmiin perustuen. Laittomista sisépiirikaupoista il-
moitetaan valvovalle viranomaiselle harvoin, koska kyseessd on rikos, jossa ei ndhdi olevan asian-
omistajaa perinteisessid mielessd, silld rikoksen uhrit jadvét yleensd piiloon (Kurenmaa 2003, 275).
Sisédpiirikauppa on rikoksena perinteisesti ollut aliedustettu tuomioistuimissa todelliseen rikosmaa-
rddn ndhden, koska rikoksia on ollut vaikea huomata ja vield vaikeampaa todistaa rikoksiksi, silld

yksi epdilyttavésti ajoitettu transaktio ei vield riitd sisdpiiritiedon vadrinkdyton todisteeksi.

Laittoman sisdpiirikaupan huomaaminen ja todistaminen on monimutkainen ja monivaiheinen pro-
sessi (Mazzarisi ym. 2024, 2). Yleensa sisdpiiririkosten vadrinkdyton tutkiminen alkaa porssitiedot-
teen julkistamisesta. Rahoitusvélineiden liikkeeseenlaskijan tulee sdédnndllisen ja jatkuvan tiedonan-
tovelvollisuuden perusteella julkaista sisdpiiritieto valittdmasti ja samanaikaisesti, ettei sisépiiritietoa
voida hyodyntéa epdoikeudenmukaisesti (Kurenmaa 2003, 276-277). Tutkinnan alkuvaiheessa kera-
tddn tietoa suurista ja epdilyttivisti ajoitetuista kaupankdyntitapahtumista halutulta aikavililta, esi-
merkiksi suljetun ajanjakson ajalta. Téssd vaiheessa ei vield epdilld ketdén, vaan kyse on tavanomai-
sesta tiedonkeruusta. Jos tista tietoaineistosta huomataan merkittivia vairinkaytoksiin viittaavia ano-
malioita, kohdistetaan havaittuihin transaktioihin lisdtutkintaa (Mazzarisi ym. 2024, 2). Taméin jal-
keen selvitetddin, onko kauppoja ollut mahdollista tehdd jarkeviin analyyseihin tai strategiaan perus-
tuen. Jos télle ei 10ydy tukea, aletaan selvittimiin onko kaupantekijoilld kytkoksid litkkeeseenlaski-
jaan, eli selvitetddn ovatko hankekohtaiset sisépiirildiset, pysyvit sisdpiirildiset tai sisdpiirildisten la-
heiset hyddynténeet saamaansa sisépiiritietoa laittomasti. Sisdpiirildisten 14hipiiri ja 1ahiyhtiot tutki-
taan erikseen siksi, koska on melko harvinaista seka tekijiltdén ajattelematonta kayttaa sisapiiritietoa
hyviékseen, tietden ettd on mahdollisten tutkintojen kohteena. Ajatuksena on siis se, etté tietoa vuo-
detaan ldhipiirille tai -yhtidlle sijaisen kaupankdynnin toteuttamisen vuoksi (Kurenmaa 2003, 281).
Viimeinen prosessin vaihe on oikeuskaésittely, jossa mahdollinen sisdpiiritiedon vadrinkdytto kasitel-

1d4n (Mazzarisi ym. 2024, 2).



31

Anomaliatunnistus

\Z

Kauppojen rationaalisuuden arviointi

\Z

Rikostutkinta

\Z

Oikeudenkaynti

Kuvio 4: Sisapiirikauppojen tunnistamis- ja todistamisprosessi (Mazzarisi ym. 2024, 2)

Anomaliatunnistuksen perinteisid havaintomenetelmid on monia. Kurenmaan (2003, 286-287) mu-
kaan ainakin 2000-luvun alussa suuri osa vaérinkéyttotapauksista on tullut ilmi paivittdisen rahoitus-
markkinoiden seurannan mukana. Téhén kategoriaan kuuluu porssitiedotteiden kuten muun muassa
yritysfuusioita tai julkisia ostotarjouksia edeltdvien kaupankdyntipdivien seuranta. Tilastollisten me-
netelmien alaisuuteen kuuluu puolestaan paivittdisten kaupankdynnin tunnuslukujen, kuten vaihdan-
tavolyymin tai hintamuutosten seuranta. Tilastollisten menetelmien tarkoituksena on nostaa esiin
piikkejé tai muita huomattavia kuvioita kaupankéynnissé ja siten tutkia tarvetta mahdolliselle lisdtut-

kinnalle.

Jos edellytykset tdyttyvét, voi varsinainen sisdpiiritutkinta alkaa. Koska kaikkien esiinnousseiden si-
sdpiirikauppojen tutkinnalle ei vilttamattd 10ydy riittdvasti resursseja, tehddin yleensa lisdkarsintaa
tutkittavista kaupoista niiden arveltujen markkinavaikutusten perusteella. Lisdtutkinnassa priorisoi-
daan siis sellaisia kauppoja, joiden arvellaan vaikuttavan kaikista negatiivisimmin markkinoiden toi-
mintaan ja markkinaluottamukseen (Kurenmaa 2003, 289). Varsinaisen rikostutkinnan toteuttaa Suo-

men poliisi Finanssivalvonnan tutkintapyynndsta.

Tédmin lisdksi Finanssivalvonta tutkii epdiltyjd védrinkdytoksid ns. whistleblowing-jirjestelméin
kautta. Whistleblowing tarkoittaa tdssi kontekstissa sitd, ettd yksityinen henkilo tekee joko nimetto-
masti tai omalla nimellddn Finanssivalvonnalle ilmoituksen epdillyistd véarinkaytoksistd. Whist-
leblowing-jdrjestelmdd voidaan kdyttdd myds muiden markkina- ja talousrikoksien selvittimiseen,

mutta erityisen hyddyllinen se on muuten vaikeasti havaittavien sisdpiirikauppojen huomaamisessa
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(Finanssivalvonta: védrinkdytosepdily 2025). Whistleblowingin kaltaisia menetelmid hyodyntivat
my0s markkinatoimijat. Markkinatoimijat ovat velvoitettuja valvomaan kaupankiyntié ja ilmoitta-
maan Finanssivalvonnalle kyseenalaisista transaktioista (Finanssivalvonta: sisdpiiritiedon kdytto- ja

ilmaisukiellot koskevat muitakin kuin sisdpiirildisid 2022).

Vaihdantavolyymin ja hintamuutosten seurannan menetelmid on olemassa useita. Esimerkiksi poik-
keava ylituotto joko piivitasolla tai kumulatiivisesti voivat viitata laittomiin sis@piirikauppoihin.
Poikkeava ylituotto (abnormal return, AR) mittaa kuinka paljon tuotot poikkeavat odotetuista tuo-
toista, ja signaloi siten epanormaaliutta rahoitusvilinevaihdannassa. Poikkeavan ylituoton kaava on

yksinkertainen:
AR =R, — E[R,] Y]
missd AR on poikkeava ylituotto, R, on toteutunut tuotto ja E[R;] on rahoitusvélineen odotettu tuotto.

Vastaavasti kumulatiivinen ylituotto (cumulative abnormal return, CAR) arvioi tuottotasoa halutulla

aikaikkunalla:

CAR = ZAR )

Vaihdantavolyymia voidaan arvioida puolestaan volyymisuhteen (volume ratio) avulla. Volyymi-
suhde tarkoittaa yksinkertaisesti suhdelukua, joka mittaa péivittdistd vaihdantavolyymid suhteutet-

tuna keskimédriiseen vaihdantavolyymiin jollain tutkitulla aikavélilla.

Edelld mainittujen menetelmien hienous liittyy niiden toteutukselliseen helppouteen, silld suurien
poikkeamien etsiminen datasta ei ole kovin vaikeaa yksinkertaisten analyysimuotojen avulla. Ne eivit
kuitenkaan ole toiminnallisesti tdydellisid, silld merkittivd osa sisépiirikaupoista on piilotettu jopa
useamman henkilo- tai yrityskytkoksen padhin. Tdmai tarkoittaa kysyntdéd edistyneemmille menetel-

mille, kuten sosiaaliselle verkostoanalyysille tai aiemmin esitellylle tilastotieteelliselle GARCH:ille.

Sosiaalinen verkostoanalyysi tai pelkkd verkostoanalyysi tarkoittaa erilaisia tutkimusmenetelmia,
joilla voidaan tutkia muun muassa informaation tai muiden resurssien vaihtoa toimijoiden kesken
(Haythornthwaite 1996). Verkostoanalyysi keskittyy toimijoiden vilisiin yhteyksiin sekd ndiden yh-
teyksien rakenteiden analysoimiseen ja selvittdmiseen. Rahoitustieteen ja sisdpiirikauppojen tunnis-
tamisen ohella sosiaalisella verkostoanalyysilld onkin kédyttokohteita muun muassa rikostutkinnassa

ja epidemiologiassa. Sisédpiirikauppojen tunnistamisessa verkostoanalyysid saatetaan toteuttaa siten,
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ettd epdilyttdvian kaupan huomattuaan tutkintaa kohdistetaan transaktion toteuttaneen henkilon 14hi-

piiriin tai l&hiyrityksiin.

Aikasarja-dataan pohjautuva GARCH:in suosio ja hyddyllisyys selittyy sen volatiliteettikeskeisyy-
delld. Korkean volatiliteetin osakkeissa GARCH saattaa tunnistaa ne ajankohdat, joissa volatiliteetti
on korkea ilman selkedd markkinatietoperusteista syytd. Jos esimerkiksi volatiliteetti kasvaa ennen
tulosjulkistusta, voi se viitata sisépiiritiedon vairinkayttoon. Kuten muidenkin tydkalujen ja menetel-

mien kanssa, my6s GARCH toimii parhaiten osana monimetodista havainnointia.
5.2 Koneoppimismenetelmat ja tekoaly

Perinteisten ja tilastotieteellisten analyysimenetelmien lisdksi viimeisen muutaman vuosikymmenen
aikana big data -analytiikkaan, koneoppimiseen ja tekodlyyn pohjautuvat metodit ovat tulleet kaytto-
kelpoisiksi ja suosituiksi erityisesti tilanteissa, joissa laajasta ja monimutkaisesta datasta tulisi tunnis-
taa epdsddnndllisid ilmiditd kuten sisépiiritiedon vadrinkdyttod. Koneoppimisen kiyttdkelpoisuus si-
sdpiirikauppojen tunnistamisessa piilee siind, ettd se voi havaita monimutkaisia kuvioita ja yhteyksié,

joita perinteisilld tilastollisilla menetelmilld ei pystytd tunnistamaan.

Syvéoppimisen kaltaiset tekodlypohjaiset menetelmit voivat kisitelld valtavia tietomiérid ja siten
16ytad epiilyttdvid kaavoja kaupankdynnissd. Rahoitusmarkkinavalvontaa tekevien viranomaisten,
kuten suomalaisen Finanssivalvonnan ja Yhdysvaltalaisen SEC:n, valvontajérjestelmit saattavat esi-
merkiksi kdyttdd ohjattuun oppimiseen perustuvia malleja, jotka koulutetaan historiallisten sisépiiri-
kauppojen perusteella. Vaihtoehtoisesti valvontaviranomaisilla saattaa olla kdytdssd ohjaamattomaan
oppimiseen perustuvia valvontajérjestelmii, jotka etsivit poikkeavuuksia datasta ilman ennakkoki-

sitysta.

Tarkkaa tietoa valvontaviranomaisten kayttamistd jarjestelmistéd ei juuri ole saatavilla niiden rikos-
tutkinnallisen arvonsa takia, mutta ainakin kahden SEC:n data-analytiikkatydkalujen toiminnallisuu-
den yleisperiaatteista tiedetddn. ARTEMIS (Advanced Relational Trading Enforcement Metrics) on
ndistd ensimmadinen, ja se toimii analysoimalla SEC:n optio- ja vaihdantatietokantoja etenkin sarja-
rikkomusten varalta. ARTEMIS on tekoélypohjainen ja kayttdd eri metriikoita asettamaan sijoittajia
arvojarjestykseen markkinarikostodennékoisyyden perusteella (Hawke 2019). Luonnollisesti ndima
metriikat eivét ole yleisolle julkisia. Toinen SEC:n esittelema tyokalu sisépiirikauppojen tunnistami-
seen on ATLAS (Abnormal Trading and Link Analysis System), joka keskittyy sarjarikkomusten
sijaan ensikertalaisiin (Engstrom & Ho 2020, 816). Huomionarvoista tyokaluissa on se, ettd kumpi-

kaan ei ollut ainakaan vuonna 2019 tiysin automatisoitu, joskin tilanne on saattanut muuttua.
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Ohjatun oppimisen jérjestelmien alle kuuluu useita eri algoritmeja. Yleisté niille kuitenkin on se, etté
ne ovat pitkélti luokittelualgoritmeja. Luokittelualgoritmeihin kuuluvat muun muassa paétdspuut (de-

cision tree) ja satunnaismetsd (random forest).

Péétospuiden toimintamekanismi perustuu siithen, ettd ne jakavat datan eri haaroihin paitoksiin pe-
rustuen. Algoritmi siis ldpikdy erilaisia mahdollisia muuttujia ja tekee valintoja niiden perusteella,
jolloin lopputuloksena syntyy lehtipuuta muistuttava rakenne. Paiatospuut ovat skaalautuvia ja niiden
toimintamekanismi on helppo ymmartéd, mutta ne ovat alttiita ylisovittamiselle (Golmohammadi ym.
2014). Ylisovittaminen tarkoittaa mallien ennustavan harjoitusdatan perusteella hyvin, mutta reagoi-
vat ja ennustavat huonosti, kun mallille sydtetdén uutta dataa. Ylisovittamisessa harjoitusdata on ra-
kenteellista, mutta malli ei toimi koska rakenne ei sovellu muuta erilaista varten. Kyseessi on yleinen

koneoppimiseen ja ennustealgoritmeihin liittyva ongelma.

Péaatospuualgoritmeja on mahdollista hyodyntéé tilanteissa, joissa halutaan mallintaa sisépiirikaup-
paan liittyvid paitoksentekopolkuja. Muuttujat kuten kaupankiyntiajankohta ja volyymipoikkeamat
voivat muodostaa mallin, joka erottaa normaalit ja asiaankuuluvat transaktiot anomalioista. Niiden
etuna on etenkin tulkittavuus, silld valvontaviranomainen voi niiden avulla jéljittdd miksi jokin

transaktio ndhdddn algoritmin silmissé riskipitoisena ja epdnormaalina,

Péétospuista on jatkokehitetty lisdd algoritmeja, joista etenkin GBDT (Gradient-Boosted Decision
Tree) soveltuu sisédpiirikaupan tunnistamiseen. GBDT eroaa normaalista paitospuusta siten, ettd se
hyodyntdd gradienttitehostusta (gradient boosting) ennustetarkkuuden parantamiseksi. Gradienttite-
hostus lisdd uusia puita iteratiivisesti siten, ettd jokainen pyrkii korjaamaan edellisten puiden tekemét
virheet (Deng ym. 2019). Tama johtaa siithen, ettd GBDT on erityisen tehokas monimutkaisten ja
epélineaaristen kaavojen huomaamisessa. Dengin ym. (2019) mullistavassa tutkimuksessa huomat-
tiin, ettd GBDT on tehokkain, kun suljettu aikaikkuna on 90 péivad. Tdma indikoi sitd, ettd suljetun
aikaikkunan pituutta tulisi mahdollisesti tarkastella enemmaén. Erityisen arvokasta tosin on se, ettd
menetelmd menestyi kaikkia muita vertailtuja menetelmid paremmin laittomien sisdpiirikauppojen
tunnistamisessa, joskin huomioon on otettava se, ettd analysoitu data oli kiinalaista markkinadataa,

joka herittdd kysymyksia tutkimuksen toistettavuudesta esimerkiksi lansimaisilla markkinoilla.
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Tutkitaan
Onko kauppoja
alle 5kpl?
Ei tutkita
Onko yli 10 000€
transaktio?
Onko suljetun. Tutkitaan
ikkunan sisalla: Onko
Ei tutkita volyymisuhde
korkea?
Ei tutkita

Kuvio 5: Yksinkertainen sisapiirikauppojen paatéspuu

Satunnaismetséd on erds tunnetuimmista klassifikaatiomenetelmistd ja se puolestaan yhdistdd suuren
miirdn péadtospuita parantaakseen luokittelutarkkuutta ja vdhentddkseen algoritmin ylisovittamista
dataan. Jokainen satunnaismetsdn pddtdospuu koulutetaan siis erikseen, ja lopullinen algoritmin lop-
putulos méérdytyy ndiden puiden kokonaisennusteena. Satunnaismetsén tehokkuus perustuu niin sa-
nottuun bootstrap-menetelmadn ja satunnaistettuihin muuttujavalintoihin jokaisessa paditospuussa.
Téma tarkoittaa, ettd puut koulutetaan hieman eri otoksella datasta, joka johtaa mallin yleistettdvyy-
den paranemiseen. Lopullinen péétds tapahtuu mallissa ddnestdmélld (majority voting), jossa padtos-
puut madrittavit onko arvioitu tapahtuma todennikdinen vai ei. Sisdpiirikauppojen kontekstissa tdma

voisi merkitd esimerkiksi transaktion epdilyttivyyden arvioimista.

Varsinaisessa anomaliatunnistuksessa paras algoritmi on monesti useamman algoritmin yhdistelma.
Deng ym. (2019) esitti tutkimuksessaan my0s toisen tehokkaan algoritmin sisdpiirikaupan tunnista-
miseen, jossa hyodynnettiin GBDT:n liséksi differentiaalievoluutioksi (Differential Evolution, DE)
nimitettyd stokastista eli sattumanvaraisesti etenevaa algoritmia. Tamé yhdistelméalgoritmi onnistui
havaitsemaan vaarinkdytoksid kiinalaisilla rahoitusmarkkinoilla tehokkaasti. Huomioitavaa tutki-
muksessa tosin on se, ettd kiinalaiset markkinat luetellaan vield kehittyviksi, ja siten timénkin algo-

ritmin tehokkuudessa on mahdollisesti eroja markkinoiden vilill4.

Edelld mainitut menetelmét ovat pitkilti ohjattuun oppimiseen ja klassifikaatioon perustuvia mene-
telmid. Tdmén ohella ohjaamattomalla oppimisella on paikkansa sisdpiirikauppojen tunnistamisessa.

Ohjaamattoman oppimisen menetelmét tarjoavat tehokkaita tapoja tunnistaa epdilyttdvia transaktioita
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ilman ennalta luotuja luokkia, ja on siten hyddyllinen varsinkin siksi, ettd suuri osa saatavasta datasta

ei ole merkittyd sen hinnan ja saatavuuden myota.

Ohjatun oppimisen tavoin myds ohjaamattoman oppimisen menetelmid on olemassa lukemattomia,
joten késitellddn tdssd luvussa niistd vain yleisimmaét. Mahdollisesti merkityksellisin ndistd menetel-
mistd sisdpiirikauppojen kontekstissa on k-means klusterointi (k-means clustering) (Mazzarisi ym.
2024). K-means jakaa datan k-méérdin ryhmié, ja sen jélkeen jokainen datapiste kuuluu sellaiseen
klusteriin, jonka keskipiste on lahimpénd. Ndiden klustereiden avulla voidaan havaita anomalioita
datasta, ja tietyissd tapauksissa ne voivat viestid sisdpiirikaupoista. Ongelmallista tdssd algoritmissa
on tosin se, ettd klustereiden mééra eli k voi olla vaikeaa valita etukédteen parhaimmalla mahdollisella

tavalla. Jos k:n arvo on valittu huonosti, voi lopputulos olla epétarkka.

Toinen melko yleisesti kiytetty anomaliatunnistuksen menetelmd on DBSCAN (Density-Based Spa-
tial Clustering of Applications with Noise). DBSCAN eroaa k-meansista siten, ettd se perustuu datan
ryhmittelyyn tiheyden mukaan sekd siten, ettd se ei vaadi esimddrittelyndan klustereiden maaraa
(Deng 2020). DBSCAN siis erottaa datapisteet tiheyden mukaan tehtyihin klustereihin sekd harvaan
esiintyviin anomalioithin. Tdmin perusteella lienee melko selkedd, ettda DBSCAN:ia pystytddn hyo-
dyntdméain epdilyttivien transaktioiden, kuten laittomien sisdpiirikauppojen, tunnistamisessa todella

hyvin, koska se tunnistaa klustereiden ulkopuolelle jadvét anomaliat onnistuneesti (Yang ym. 2014).

Koneoppimis- ja tekoédlypohjaisten menetelmien kadyttimisessd on my0s haasteita. Vidrien positiivis-
ten 10yddsten méérd voi olla mallista ja algoritmista riippuen todella suuri, ja samat lainalaisuudet
todistustaakasta pitevit myos ndihin malleihin. Joissain yksinkertaisemmissa malleissa myds yliso-
vittamista voi olla vaikea vilttda, etenkin jos koulutusaineisto on pieni. Koska laittomat sisépiirikau-
pat on marginaalinen osuus kaikesta kaupankdyntidatasta, voi olla vaikeaa 10ytdd suuria maaria laa-
dukasta koulutusdataa. Tdma kaikki johtaa siihen, ettd data-analyyttisten menetelmien erityinen arvo
on anomaliatunnistuksessa, joka ei vield yksindin riitd todistamaan laitonta sisdpiirikauppaa. Tdmén
liséksi etenkin tekoédlypohjaisissa menetelmissd ongelmaksi nousee algoritmien l&pindkyvyysongel-
miin liittyvét seikat. Jossain méérin kliseinen mutta todenmukainen lausahdus tekodlymenetelmien

toiminnallisuuden tuntemattomuudesta siis pétee.
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6 Yhteenveto ja johtopaatokset

6.1 Keskeiset havainnot

Tama tutkielma késittelee data-analytiikan kayttdmisti laittomien sisdpiirikauppojen tunnistamisessa,
ja sen keskeiset havainnot liittyvét siihen, ettd data-analytiikalla ja erityisesti moderneilla koneoppi-
mismenetelmilld on suuri potentiaali laittomien sisdpiirikauppojen tunnistamisessa, eli anomaliatun-

nistuksen parissa.

Tutkielmassa kévi ilmi, ettd perinteiset tilastotieteeseen ja matematiikkaan pohjautuvat menetelmét
tunnuslukuanalyysistd regressio- ja aikasarja-analyyseihin tarjoavat erinomaisia tyokaluja anomali-
oiden ja muiden epdnormaalien tuottojen analysointiin, joskin suuret ja monimutkaiset datamaérat
saattavat vaikeuttaa niiden tehokasta toteuttamista (Hilal ym. 2022). Koneoppimisen ja tekoédlyn vah-
vuus piilee monimutkaisempien petoksien huomaamisessa. Ndistd menetelmistd etenkin ohjatun ja
ohjaamattoman oppimisen menetelmat, kuten paitospuut ja klusterointimenetelmait, soveltuvat mai-
niosti epdilyttdvan kaupankdynnin tunnistamiseen laajasta massadatasta. Tamén ohella on hyva huo-
mata ja tiedostaa, ettd varsinaisia tutkintaprosesseja varten soveltuvimpien algoritmien tulee olla ylei-
sesti selitettdvid, silld mustan laatikon algoritmit saattavat olla huonoja indikaattoreita oikeuden ja
silmissd. Logistiseen regressioon ja padtospuihin nojaavat menetelmét loistavat siis tdsséd aspektissa,
mutta my0s ohjaamattomilla menetelmilld on vahvuutensa, etenkin luotettavan koulutusdatan vahai-

syyden vuoksi.

Tutkimuksessa havaittiin lisdksi, ettd markkinoiden lapindkyvyyden lisddmisessd data-analytiikka on
tarked tyokalu. Analyysimenetelmien kehittyessd markkinavalvojat kuten Finanssivalvonta ja SEC
pystyvit keskittdiméén tutkimuksellisia resurssejaan tehokkaammin epdilyttiviin transaktioihin (Hilal
ym. 2022). Tama kehitys tukee sekd tehokkaiden markkinoiden hypoteesia sekd yleistd markkina-
luottamusta. Kéytdnnon sovelluksista lienee kuitenkin edelleen huomioitavaa, ettd datan laatu ja oi-
keellisuus vaikuttaa olennaisesti mallien tarkkuuteen ja toimivuuteen. Esimerkiksi big data saattaa
siséltdd “’saastetta”, joka vaikuttaa vélittdmésti my0ds lopputuotteena saatuun tietoon ja ymmaérryk-

secn.

Sisdpiirikauppojen tunnistamisessa analyysimenetelmit ovat pitkélti korrelaatiopohjaisia. Varsinais-
ten kausaalianalyysin menetelmien kuten satunnaistettujen kokeiden ja kvasikokeiden hyddyntami-
nen on vaikeaa. Tama ei ole kuitenkaan ongelmallista, silld sisdpiirikauppojen tunnistamisessa on
kyse pitkélti korrelaatioiden huomaamisesta, ja kausaalisuus todistetaan muita analyysimenetelmi,

kuten esimerkiksi verkostoanalyysid, myohemmin kéyttimdlld (Haythornthwaite 1996).
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Verkostoanalyysi onkin muiden analytiikkamenetelmien ohella olennainen osa toimivaa ja luotetta-

vaa prosessia.

Tutkielmassa huomattiin myd0s se, ettd koneoppimismenetelmien kdytdssa haastavinta on etenkin oh-
jatun oppimisen malleissa 10ytdd sopivaa koulutusdataa sisdpiiritransaktioiden harvinaisuuden
vuoksi. Data-analytiikka ja sen menetelmét eivit siis korvaa valvontaa vaan pikemminkin tdydentdvit
ja tehostavat sitd entisestdéin. Mallien toimintaan ei siis voi suhtautua taysin kritiikittd, vaan aina tiy-

tyy pitdd mielessé kenelld vastuu lopulta on, eli kayttajalla.
6.2 Tutkimuksen arviointi ja jatkokysymykset

Kirjallisuuskatsaukseen perustuva tutkimusasetelma toimii monitieteisen ja laajan ilmion tarkaste-
lussa hyvin, silld se mahdollistaa aiheen késittelyn seki teknisesti, oikeudellisestd kuin myds rahoi-
tusteoreettisesta ndkokulmasta. Témén tutkimuksen suurimpana rajoitteena on kuitenkin empiirisen
aineiston puute. Aikapainesyistd suunniteltuja haastatteluosuuksia ei toteutettu, eikd varsinaista sisé-
piirikauppa-analyysien toimintaa voitu konkreettisesti esitelld. Ndiden asioiden huomioiminen olisi
tehnyt tutkimuksesta entistd laadukkaamman, ja kiytdnnon ndkokulma melko teknisten menetelmien

soveltamisessa olisi lisdnnyt tutkimuksen validiteettia.

Erilaiset algoritmit DBSCAN:ista logistiseen regressioon toimivat hyvin sisépiirikauppojen tunnista-
misessa. Lienee tosin selvii, ettd varsinaista markkinavalvontaa suorittavilla viranomaisilla on to-
denndkdisesti olemassa edistyneemmat ja monimutkaisemmat algoritmit kuin téssd tutkimuksessa on
esitetty. Valvontakdytossd on edelleen haasteita, mutta tilanne on jo kokonaisuudessaan uuden tek-

nologian myo6té todella kehittyneempi, kuin esimerkiksi kaksikymmenté vuotta sitten.

Tulevaisuudessa data-analytiikan, ja eritoten koneoppimisen, rooli markkinavalvonnassa tulee kas-
vamaan entisestddn. 2020-luvun tekodlyn vallankumous ulottaa lonkeronsa joka suuntaan, ja rahoi-
tusalalla markkinarikosten selvittdmisessd merkitys voi olla valtava. On mielenkiintoista nihd4 miten
markkinalainsdddanto kehittyy niin sanotun ’shadow trading”:in suhteen. Shadow trading tarkoittaa
tilannetta, jossa yritys tai yksilo kdy sisépiiritietonsa avulla kauppaa toisen yhtion osakkeilla, hy6tyen
samalla tiedosta epéreilusti. Vuonna 2021 SEC onnistui ensimmaisti kertaa soveltamaan uutta oi-
keusteoreettista tulkintaa ja nostamaan syytteen shadow trading -tapauksessa, jossa se haastoi mark-
kinavéarinkaytoksestd epdillyn oikeuteen SEC v. Panuwat -tapauksessa. On mahdollista, ettd tapaus
muodostaa merkittdvian ennakkotapauksen ja vaikuttaa markkinalainsdételyyn muuallakin, nostaen

oikeusteoreettisen pohdinnan tarvetta my0s jatkotutkimuksien muodossa (Kershen 2022, 151).
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Tutkielma osoittaa, ettd data-analytiikka ja koneoppiminen tarjoavat merkittavid mahdollisuuksia si-
sdpiirikauppojen valvonnassa, mutta hyddyntdminen vaatii paljon teknistd osaamista, riittdvai data-
madrdd seka sddntelyyn perehtymistd. Teknologia ei poista ihmisen roolia, mutta se toimii tehokkaana

apuvilineend tapauksien seulonnassa.

Mahdollisissa jatkotutkimuksissa olisi jarkevad tehdd empiiristd analyysid historiallisesta kaupan-
kéyntidatasta. Koneoppimismallien tehokkuuden vertailu todistettuihin sisdpiirikauppoihin pohjautu-
vassa datassa voisi tuoda lisdd hyodyllisté tietoa valvottujen ja valvomattomien mallien suoritusky-
vysta asian tiimoilta. Jatkokysymyksiéd herdd tehokkuuden ohella my06s datan anonymisoinnin ja yk-
sityisyydensuojan vaikutuksesta mallien tarkkuuteen, silld entistd tehokkaampia ja toimivampia mal-
leja voi olla vaikeaa rakentaa ilman tietosuojalakien ja tekodlysddtelyn rikkomista. Tdmén lisdksi
tutkimuksen aihealuetta voidaan syventdd kasittelemélld laajemmin matemaattisia metodeja esimer-
kiksi Monte Carlo -menetelmisti, silld ndiden menetelmien kasittely jai tdssd tutkimuksessa todella
pinnalliseksi. Yritysjuridiikan ja oikeustieteen nikdkulmasta edelld mainittu shadow trading on ai-
heena hyodyllisié jatkokysymyksid potentiaalisesti sisédltiva, ja tekodlyn sdéntelyn kysymykset ovat

keskeisid myos tdmén aiheen kannalta.
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