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Lainamarkkinoilla on tapahtunut muutoksia edellisten vuosikymmenien aikana. Vuoden 2008 fi-
nanssikriisi heratti epaluottamusta pankkisektorille ja taten alalle synty uusia toimijoita kuten ver-
taislainapalveluita tuottavia verkkoalustoja. Vertaislainaaminen (Peer-to-peer lending) tarkoittaa
suoraa lainaamista, joka tapahtuu yksildiden valilla ilman virallisia instituutioita verkkopohjaisten
alustojen kautta. P2P-laina-alustat kohtaavat toiminnassaan kuitenkin merkittavia epasymmetri-
sen informaation ongelmia, jotka voivat johtaa sijoittajien huonoihin lainapaatoksiin. Datatieteella
(Data science) on keskeinen rooli P2P-alustojen toiminnassa. Datatiede mahdollistaa datasta tie-
don luomisen paattksentekoa varten. Tassa kirjallisuuskatsauksessatutkimuksessa tarkastel-
laan, miten datatiedettd voidaan hydédyntaa P2P-lainapaatoksissa.

Tutkimus toteutettiin kirjallisuuskatsauksena kayttden aineistona alan julkaisuja. Tutki-
muksen teoriaosuus jakautuu datatieteeseen ja P2P-lainaamiseen. Datatieteen osuudessa kasi-
tellaan datatiedetta kasitteena ja kokonaisuutena seka tarkastellaan dataa, datalahteita ja kone-
oppimista osana datatiedettad. Toisessa osassa kasitellaan P2P-lainaamisen toiminnallisuutta
seka keskeisia ongelmia. Tutkimuksen viimeisessa osassa tutkitaan, miten datatiedettad voidaan
hyédyntaa P2P -lainapaatésten yhteydessa.

Tutkimuksessa havaittiin, etta datatiedetta voidaan hyédyntad P2P-lainapaatoksissa. Tut-
kimuksen tuloksista huomattiin, ettd datatiedettd voidaan hyddyntaa etenkin lainanhakijoiden ja
laina-alustan valisen epasymmetrisen informaation ongelman ratkaisemisessa. Datatieteen
avulla laina-alusta voi arvioida lainanhakijoiden luottoriskia, mika tuottaa tietoa lainanmyontajien
lainapaatoksentekoon. Lainanhakijoiden arvioinnissa voidaan hyddyntaa laajasti eri rakenteellista
ja rakenteetonta dataa. Rakenteellista dataa ovat etenkin lainanhakijan taloudellinen data kuten
luottopisteytys ja tulot. Rakenteetonta dataa ovat puolestaan lainahakemusten tekstit seka lai-
nanhakijoiden sosiaalisen median julkaisut. Dataa lainanhakijoista voidaan saada seka alustan
sisaisistd datalahteista kuten lainahakemuksista ettd ulkoisista datalahteistad kuten sosiaalisesta
mediasta ja avoimista datalahteista. Lainapaatdksissa voidaan hyddyntaa etenkin ohjattua oppi-
mista, jonka avulla voidaan ennustaa datasta lainanhakijoiden luottoriskia. Lisdksi ohjaamatto-
man oppimisen avulla lainanhakijoiden teksteistd voidaan erotella luottoriskin arvioinnissa hyd-
dyllisia ominaisuuksia.

Avainsanat: Datatiede, data, datalahteet, koneoppiminen, P2P-lainaaminen, lainapaatds
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1. JOHDANTO

1.1 Tutkimuksen taustoitus ja aihe

Lainamarkkinoilla on tapahtunut muutoksia edellisten vuosikymmenien aikana. Zwilling
et al. (2020, s. 854) vuoden 2008 finanssikriisi heratti epaluottamusta pankkisektorille ja
taten alalle syntyi uusia toimijoita kuten vertaislainapalveluita tuottavia alustoja. Vertais-
lainaamisella (Peer-to-Peer lending) tarkoitetaan CFl:n (2022) mukaan lainaamista, joka
tapahtuu suoraan eri yksildiden valilla ilman virallisia finanssi-instituutioita verkkopohjais-
ten alustojen kautta. P2P-laina-alustat kohtaavat kuitenkin lainanhakijoita arvioidessaan
merkittavia epdsymmetrisen informaation ongelmia (Lenz 2016, s. 693). Lainanhakijoi-

den epdonnistunut arviointi voi johtaa lainanmyontajien huonoihin P2P-lainapaatoksiin.

Giudicin (2018, s. 161) mukaan datatiede (Data science) on keskeisessa roolissa osana
P2P-alustojen toimintaa ja valtavaa kasvua. Datatieteelle on olemassa useita eri maari-
telmia, mutta esimerkiksi Caon (2017, s. 8) mukaan se tarkoittaa alaa, joka yhdistaa
erilaisia tieteenaloja kuten tilastotiedetta, tietotekniikkaa, viestintaa, johtamista seka so-
siologiaa luodakseen datasta hyodyllista tietoa paatdoksentekoa varten. Toisaalta data-
tiede tarkoittaa Kotun & Deshpanden (2018 luku 1) mukaan erilaisten tekniikkojen koko-
elmaa, joiden avulla voidaan luoda datasta arvoa. Lisaksi Sarkerin (2021b, s. 3-5) mu-
kaan datatiede on ikaan kuin kattotermi monelle keinolle kuten koneoppimiselle, joiden
tavoitteena on luoda datasta hyodyllista tietoa liiketoiminnalliseen kayttoon. Lahes kai-
kissa datatieteen maaritelmissa yhdistyy kuitenkin ajatus siita, ettd sen avulla voidaan

tuottaa datasta tietoa paatdksentekotilanteita varten.

P2P-alustat tekevat riskiarviot lainanhakijoista, minka perusteella lainanmyontajat teke-
vat lainapaatdksia. Lisaksi P2P-alustat eivat kykene muodostamaan tavallisten pankkien
kaltaista luottamusta asiakkaisiinsa, joka johtaa alustojen tarpeeseen arvioida lainanha-
kijoita eri tavoin. (Lenz 2016, s. 693) Tassa tutkimuksessa tarkastellaan, miten datatie-
dettd voitaisiin hyddyntda P2P-lainapaatdksissa. Datatieteen kokonaisuuden avulla
Caon (2017, s. 8) mukaan datasta voidaan tehda esimerkiksi 16yddksia, ennusteita, suo-
situksia tai paatdksenteon ohjeistuksia. Valtavista datamassoista voidaan 16ytaa erilaisia

havaintoja kayttden datatieteessa sovellettuja koneoppimismalleja (Kashyap 2017, luku.

1),



Datatieteen tutkiminen P2P-lainaamisen kontekstissa on siis hyvin keskeista, silla data-
tieteen avulla voisi olla mahdollista ratkaista esimerkiksi P2P -lainaamiseen liittyvia epa-
symmetrisen informaation ongelmia. Tutkimuksen avulla voitaisiin myds saada selville,
millaista dataa ja datalahteitd P2P-lainanhakijoista voitaisiin kayttaa, jotta lainanmyonta-
jat pystyisivat tekemaan onnistuneita lainapaatoksia. Lisaksi tutkimus voisi tarjota laa-
jempaa nakymaa datatieteen kaytdsta myos muille lainasektorin toimijoille kuten tavalli-

sille liikepankeille.

1.2 Tutkimuksen rajaus ja tutkimuskysymykset

Tutkimuksen aihe kasittelee seka datatiedettd ettd P2P-lainaamista. Datatiede on koko-
naisuutena darimmaisen laaja kasite ja tydssa kasitelldan taten aihepiiria pintapuolisesti.
Kuitenkin aiheessa keskitytdan juuri datan, dataldhteiden ja koneoppimisen merkityk-
seen datatieteessa, joten kyseisia aiheita tarkastellaan tarkemmin osana datatieteen ko-
konaisuutta. Koska tutkimus tehdaan kandidaatintyén laajuudessa ja se keskittyy data-
tieteeseen paatdksenteon nakodkulmasta, erilaisia teknisia yksityiskohtia ei ole syyta tar-
kastella kovin yksityiskohtaisesti. Lisaksi vertaislainaamiseen liittyvia yksityiskohtia kuten

saantelya ei tulla kasittelemaan kovinkaan laajasti.

Vertaislainoissa keskitytaan kuluttajiin eli yksityishenkildille mydnnettaviin lainoihin, mika
rajaa tyosta yrityslainat pois rajaten aihekokonaisuutta kapeammaksi ja taten helpommin
tutkittavaksi. Lisaksi lainapaatostentekoa tarkastellaan lainaa mydntavien sijoittajien ja
lainaamiseen suunniteltujen alustojen nakokulmasta. Kyseisessa nakdkulmassa on kes-
keista kuvailla, miten laina-alusta voi hyddyntaa datatiedetta, jotta alustalla sijoittavat lai-
nanmyontajat voivat tehda lainapaatoksia itselleen sopivalla riskitasolla. Aihekokonai-
suutta kasitellddn kokonaisuudessaan kandidaatintyOn sopivassa laajuudessa, jolloin

tietyt tekniset yksityiskohdat ja tarkennukset jatetaan pois.

Tutkimuksen keskeisena tavoitteena on pyrkia tuomaan esiin, miten datatieteita voidaan
hyédyntaa P2P-lainapaatdksissa. Kyseinen aihe on myods tutkimuksen keskeinen tutki-

musongelma, johon pyritdan vastaamaan keskeisessa tutkimuskysymyksessa:
¢ Miten datatiedetta voidaan hyédyntaa P2P-lainapaatdksissa?

Lisaksi tutkimukselle on valittu alatutkimuskysymykset, jotka pyrkivat tdydentdmaan ja

tukemaan tutkimuksen paakysymysta:
o Mita datatiede tarkoittaa?
e Millaista dataa, datalahteita ja koneoppimista voidaan kayttaa datatieteessa?

e Mita P2P-lainaaminen tarkoittaa ja miten se toimii?



¢ Millaista dataa, datalahteitd ja koneoppimismalleja voidaan hyddyntaa P2P-lai-

napaatoksissa?

Tutkimuksessa on tarkeaa vastata myoOs alatutkimuskysymyksiin, silla ne pohjustavat
paatutkimuskysymykseen liittyvia tarkeita kasitteitd kuten datatiedetta ja P2P-lainaa-
mista ja alustoja. Viimeisin alatutkimuskysymyksen avulla voidaan myos tukea ja konk-

retisoida paatutkimuskysymykseen vastaamista.

1.3 Tutkimuksen rakenne

Tutkimus jaettiin kolmeen keskeiseen osaan. Tutkimuksen ensimmaisessa osassa eli
luvuissa yksi ja kaksi pyritdan tdsmentamaan tutkimusta ja sen taustaa. Luvussa yksi
kuvaillaan tutkimuksen aihepiirien taustaa ja perustellaan tutkimuksen tutkimuskohde.
Lisdksi kyseisessa luvussa esitellaan tutkimuksen paa- ja alakysymykset. Luvussa kaksi
tasmennetaan tutkimukseen valittu kirjallisuuskatsausmalli ja tarkastellaan tutkimusai-

neistoa.

Tutkimuksen toisessa osassa taustoitetaan tutkimuksen keskeista teoriaa ja vastataan
ensimmaiseen ja toiseen alatutkimuskysymykseen. Luvussa kolme maaritellaan data-
tiede kasitteena ja sita kuvaillaan prosessina. Lisaksi kyseisessa luvussa maaritellaan
datan, datalahteiden ja koneoppimisen kaytté datatieteessa. Tutkimuksen toinen osuus
jatkuu luvussa nelja, jossa vastataan kolmanteen alatutkimuskysymykseen, mika tas-

mentaa P2P-lainaamista ja sen yleisid ongelmia.

Tutkimuksen kolmannessa osassa eli luvussa viisi vastataan tutkimuksen paakysymyk-
seen seka viimeiseen alatutkimuskysymykseen. Luvussa viisi esitetaan tutkimuksen kir-
jallisuuskatsausmallin avulla saatuja vastauksia. Kyseinen luku yhdistaa siis datatieteen
ja P2P-lainaamisen kokonaisuutta vastaamalla edelld mainittuihin kysymyksiin. Lisaksi
tutkimuksen ja taten etenkin luvun viisi tulokset esitetdan tydon yhteenvedossa. Yhteen-
vedossa tarkastellaan myds tutkimuksen aiheen ja tuloksien kannalta oleellisia jatkotut-

kimuskysymyksia ja vaihtoehtoisid nakokulmia tutkimuksen aihepiirin kannalta.



2. TUTKIMUKSEN TOTEUTUS

2.1 Tutkimusmenetelma

Tutkimus toteutetaan oheisessa kuvassa 1 esitellyn Finkin (2019, s. 5) systemaattisen
kirjallisuuskatsaus mallin mukaisesti. Kyseisen menetelman tavoitteena on parantaa tut-
kimuksen toistettavuutta ja lisaksi se tekee keskeiseen tutkimuskysymykseen vastaami-
sesta jarjestelmallista ja suoraviivaista. Menetelmaa hyddynnetaan tarkasti viidennessa

luvussa, jossa vastataan paatutkimuskysymykseen.

1. 2.
Tutkimuskysymyst Hakutietokantojen
en valinta valinta

4. Hakutulosten
kaytannon
rajauskriteerit

5. Sanalliset 6. Arvioinnin 7. Tulosten
silmailykriteerit tekeminen pohdinta

3. Hakutermien
valinta

Kuva 1: Finkin (2019) systemaattisen kirjallisuuskatsauksen malli.

Tyon keskeiset tutkimuskysymykset on esitetty edellisessa luvussa. Hakutietokannoiksi
on valikoitunut Andor ja Web of Science, silla kyseisista palveluista 16ytyy runsaasti eri-
laisia artikkeleita, kirjoja ja muita tieteellisia julkaisuja. Etenkin Andor yhdistelee eri tieto-
kantoja laajasti, mikd hajauttaa hakutuloksia eri tietokantoihin. Puolestaan Web of
Science tarjoaa mahdollisuuden tehda tadsmallisia hakuja juuri kyseiseen palveluun. Li-
saksi tiedonhaussa kaytetdan myds relevantteja nettisivuja kuten esimerkiksi finans-

sialan termeja maarittelevaa Investopediaa tukemaan teoriaosuutta.

Hakutermit kuvan 1 kohdassa kolme valittiin tydn keskeisten kysymysten ja kasitteiden
perusteella. Hakutermit koostuivat erilaisista kasitteiden yhdistelmista kayttden apuna
Boolen -operaattoreita "AND” ja "OR”. Aiheanalyysin ja tutkimussuunnitelman alustavan
analyysin perusteella aihepiirin hakusanoja ja -lausekkeita oli syytd hakea vain englan-
niksi, silla esimerkiksi suomeksi hakutuloksia ei saatu merkittavia maaria. Oheisessa
taulukossa 1 esitetdan hakutulosten maara eri tutkimuksen keskeisille kasitteille ja joille-
kin kasitteiden yhdistelmille, ilman minkaanlaisia hakutietokantojen rajauskriteereja ku-
ten vuosilukuja tai aineistotyyppeja. Kyseinen taulukko antaa kuvaa yleisesti kyseisten

kasitteiden ja aihepiirien esiintymisesta hakutietokannoissa.



Taulukko 1: Hakutulosten mééré eri késitteillé ja hakulausekkeilla

Hakutietokanta Hakutermi/lauseke Tulokset
(kpl)
Andor / Web of “Data science” 490 713/ 21
Science 632
Andor Data AND “data sources” AND “data science” 28779
Andor “Machine learning” 2 026 487
Andor “Peer-to-peer lending” OR “P2P lending” 28 176
Andor “P2P lending platform” 3033
Andor “Data science” AND (“Peer-to-peer lending” OR “P2P 378
lending”)

Taulukosta 1 nahdaan, etta etenkin "data science” ja "machine learning” tuottivat merkit-
tavan maaran tuloksia. Puolestaan vertaislainaamiseen liittyvat kasitteet "Peer-to-peer
lending” ja “P2P lending platform” eivat tuottaneet edellisiin aihepiireihin verrattuna la-
hellekaan niin paljon tuloksia. Viimeinen haku, joka yhdistaa datatiedetta ja vertaislai-
naamista, tuotti alle 400 tulosta. Tutkimuksessa todettiin hyvaksi yhdistad myds muita
hakusanoja kuten "machine learning”, "data” ja "data sources” yhdessa vertaislainaamis-
ten kasitteiden kanssa, jotta hakutuloksia saatiin laajennettua. Hakutermeille asetettiin
kuitenkin my0s erilaisia kriteereja, joiden avulla hakutuloksia rajattiin tutkimuksen kan-

nalta paremmiksi.

Kaytannon hakukriteereissa kohdassa nelja valittiin tarkasteltaviksi kriteereiksi aineiston
saatavuus, vertaisarviointi, aineistotyypit, julkaisuvuodet ja haettujen aineistojen tarkas-
teluun valittava maara. Tutkimuksessa kaytettiin verkossa saatavilla olevia ja vertaisar-
vioituja julkaisuja. Aineistotyypeiksi valittiin artikkelit, lehdet, kirjat seka konferenssijulkai-
sut. Esimerkiksi konferenssijulkaisut voivat sisaltaa erillisia artikkeleita, joita ei 106ydy eril-

lisind julkaisuina, joten nekin ovat aiheellista sisallyttaa mukaan.

Etenkin 2000 -luvun informaatioteknologian merkittavan kehityksen tydssa ei kaytetty
kovin vanhoja lahdeaineistoja. Lisaksi tutkinnan kohteena olevat alat ovat myos kehitty-
neet viimeisten vuosien aikana hurjasti, joten 1ahdeaineistoja valittiin tarkasteluun mak-
simissaan viiden vuoden takaa eli valilta 2017-2022. Tutkimusta taustoittavassa teori-

assa voitiin kuitenkin hyodyntaa myos aineistoja, jotka olivat hieman vanhempia.

Koska hakutuloksia 10ytyi joillekin hakulausekkeille useita satoja, valittiin jokaisen haku-
lausekkeen hakutuloksista tarkasteluun vain 50 ensimmaista teosta. Tama mahdollisti

tutkimukselle paremman toistettavuuden mahdollisuuden seka rajasi tarkasteltavien te-



oksien maaran sopivaksi. Edella mainittuja kaytanndén hakukriteereja hyédynnettiin tut-
kimuksen viidennen osion, eli paatutkimuskysymyksen ja viimeisen alatutkimuskysymyk-
sen vastaamisen yhteydessa. Teoriaosuuksissa kuten kappaleissa nelja ja viisi oli tar-
peellista kayttaa kriteereistd poikkeavia aineistoja kuten relevantteja verkkosivuja esi-

merkiksi juuri yksittaisten kasitteiden maarittelyyn.

Seuraavassa taulukossa 2 on esitettynd hakutulosten maaria eri hakulausekkeille valit-
tuja kaytannon rajauskriteereja kayttaen. Etenkin kolme ensimmaista taulukossa esitet-
tya lauseketta liittyy juuri paatutkimuskysymykseen seka kahteen ensimmaiseen alatut-
kimuskysymykseen. Taulukosta 2 havaitaan, etta hakutulokset hakulausekkeille tiivistyi-
vat huomattavasti kayttéen rajauskriteereja. Kyseisilla hakutermeilla nayttaa I16ytyvan riit-

tavasti hakutuloksia, jotta tutkimus voidaan toteuttaa.

Taulukko 2: Hakutuloksia eri hakulausekkeilla eri hakutietokannoissa.

Hakutietokanta Hakutermi/lauseke Tulokset

(kpl)
Andor “Data science” AND (“Peer-to-peer lending” OR “P2P e
lending” OR “P2P lending decision”)
Andor / Web of “Machine learning” AND (“Peer-to-peer lending” OR 286/ 35
Science “P2P lending” OR “P2P lending decision”)
Andor (data OR “data sources”) AND (“Peer-to-peer lending” 1253
OR “P2P lending” OR “P2P lending decision”)
Andor “‘Data science” AND (“Peer-to-peer lending platform” 25
OR “P2P lending platform”)

Selkeasti tutkimuksen aihepiiriin liittymattomat teokset karsittiin ensin pois tarkemmasta
tarkastelusta teoksien otsikoiden perusteella. Tallaisia olivat esimerkiksi teokset, jotka
eivat otsikkonsa perusteella viitanneet P2P-lainaamisen ja datatieteen aihepiireihin. Ha-
kutuloksien materiaaleja tarkasteltin myds sanallisten silmailykriteerien perusteella.
Nama kriteerit tarkoittivat tutkimuksen suorittamisessa sita, etta otsikkonsa perusteella
hyvia teoksia silmailtiin esimerkiksi johdanto tasolla, joiden perusteella karsittiin pois ai-
heeseen kuulumattomat aineistot. Tarkastellaan seuraavaksi tutkimuksen toteuttami-

seen valikoitunutta tutkimusaineistoa.



2.2 Tutkimusaineisto

Kuten edellisesta kuvasta yksi huomataan, tutkimusaineiston valinnassa hyédynnettiin

seka kaytannon rajauskriteereja etta sanallisia silmailykriteereja. Tassa osassa tutustu-

taan ja arvioidaan lyhyesti tutkimuksen keskeista tutkimusaineistoa. Systemaattisella kir-

jallisuuskatsauksella saatua aineistoa tarkastellaan luvussa viisi. Alhaalla olevassa tau-

lukossa 3 esitellaan tutkimuksen paakysymyksen ja viimeiseen alakysymykseen vastaa-

miseen valikoitunut tutkimusaineisto.

Taulukko 3: Tutkimuksen pédédkysymykseen seké sitd tukevaan viimeiseen alakysy-

mykseen valikoitunut tutkimusaineisto
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Lyhyt kuvaus

Vertailee eri koneoppimisalgorit-
mien suoriutumista luottoriskin en-
nustamisessa P2P-lainaamisessa.
Listaa yleisesti datatieteen ja teko-
alyn kayttdéa osana finanssitekno-
logiaa.

Tarkastelee sosiaalisen median
tietojen merkitysta luottoriskin en-

nustamisessa P2P-lainaamisessa.

Lyhyt kuvaus datatieteesta finans-
sialalla. Tutkii, miten korrelaatio-
mallit voivat parantaa luottoriskiar-
vioita.

Vertailee LendingClub alustan lai-
noja vastaaviin pankkilainoihin.
Tarkastelee vaihtoehtoisen datan
merkitystd P2P-lainaamisessa.
Esittelee mallin, joka yhdistaa luot-
toriskin arviointiin lainahakemus-
ten teksteja.

Luottoriskin ennustamista seka lai-
nadatalla etta lainanhakijan tie-
doilla. Tarkastelee lainahakemus-
ten teksteja.

Tarkastelee luottoluokituksen mer-
kitystd P2P-lainaamisessa. Esitte-
lee mallin, jota vertaillaan luotto-
luokituksen onnistumiseen lainan-
hakijoiden arvioinnissa.
Tarkastelee sosiaalisen median
verkoston merkitysta lainanhakijoi-

den luottoriskin ennustamisessa.



Systemaattisen kirjallisuuskatsausmallin eri rajaus- ja silmailykriteerien avulla onnistut-
tiin I0ytamaan riittadva tutkimusaineisto tutkimuksen toteuttamiseen. Kaikki tutkimusai-
neiston tekstit kasittelevat datatieteen ja P2P-lainaamisen aihepiireja ja ovat vertaisarvi-
oituja tieteellisia artikkeleita. Suurin osa tutkimukseen valituista teksteista tarkastelee yk-
sittaisia esimerkkeja datatieteen kaytdsta P2P-lainaamisessa esimerkiksi datan, data-
lahteiden tai koneoppimisen kasitteiden avulla. Toisaalta esimerkiksi Cao et al. (2021)

on luonteeltaan puolestaan laaja ja finanssiteknologian kaytt6a kokoava teos.



3.DATATIEDE

3.1 Datatiede kasitteena

Datatieteelle (Data Science) on olemassa useita eri maaritelmid. Yhden maaritelman
mukaan datatiede on tieteenala datalle tai dataa koskevaa tiedettd. Toisen maaritelman
perusteella datatiede tarkoittaa alaa, joka yhdistaa erilaisia tieteenaloja kuten tilastotie-
dettd, tietotekniikkaa, viestintda, johtamista seka sosiologiaa luodakseen datasta hyo-
dyllista tietoa paatdksentekoa varten. Caon (2017, s. 8) Tiivistetysti iimaistuna datatiede
on Kotun & Deshpanden (2018 luku 1) mukaan kokoelma erilaisia tekniikoita, joiden
avulla voidaan luoda arvoa datasta. Toisaalta datatiedettd voidaan tarkastella myds da-
tatuotteiden nakdkulmasta. Datatieteen avulla datasta voidaan tehda tuotteita, jotka voi-
vat olla esimerkiksi I0ydOksiad, ennusteita, suosituksia tai esimerkiksi paatdksenteon oh-
jeistuksia (Cao 2017, s. 8). Edelld mainittuja maaritelmia taydentaa myds Sarkerin
(2021b, s. 3-5) ajatus siita, ettd datatiede on ikdan kuin kattotermi monelle keinolle, joi-
den tavoitteena on luoda datasta hyodyllista tietoa liiketoiminnalliseen kayttéon. Naita
keinoja ovat esimerkiksi edistyneen analytiikan keinot kuten koneoppiminen (Sarker
2021b, s. 3-5).

Cao (2017), Kotu & Deshpande (2018) ja Sarker (2021b) esittamissa maaritelmissa yh-
distyy ajatus siita, ettd datatieteen avulla datasta voidaan tuottaa tietoa erilaisia paatok-
sentekotilanteita varten. Taten datatiede maaritelldadn kokonaisuudeksi, jonka tavoit-
teena on luoda datasta tietoa paatoksentekoa varten kayttaen hyvaksi erilaisia teknii-
koita kuten koneoppimista. Pyritdan seuraavaksi konkretisoimaan kyseista nakdkulmaa,

jotta datatieteen hyédyntamisesta paatdksenteossa voidaan ymmartaa selkedmmin.

3.2 Datatiede prosessina

Datatieteen kokonaisuutta paatéksenteon mahdollistamisessa voidaan hahmottaa sel-
kedmmin erilaisten prosessimallien avulla. Vaikka datatieteen keinot ja teknologia ovat
kehittyneet viimeisten vuosien aikana, eivat Kotun ja Deshpanden (2018, luku 1) mukaan
perustavaa laatua olevat datatieteen prosessit ole toisaalta muuttuneet tai ole muuttu-

massa lahitulevaisuudessa.

Datatiedetta voidaan hahmottaa useiden eri prosessimallien avulla. Yksi yleisimmin kay-

tetyistéd datatieteen prosessimalleista on Kotun ja Deshpanden (2018, luku 2) mukaan
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Chapmanin et al. (2000) esittelema CRISP-DM. Malli sisaltdd Chapman et al. (2000, s.
13) perusteella vaiheet, joita ovat tarkasteltavana olevan liikketoiminallisen ongelman ym-
marrys, datan ymmartadminen ja valmistelu, ratkaisun arviointi, ja ratkaisun hyédyntami-
nen. Lisaksi esimerkiksi Microsoftin (2022a) esittelemassa TDSP elinkaarimallissa ku-
vaillaan datatieteen projektien keskeisiksi vaiheiksi samoja kohtia kuten liiketoiminnalli-
nen ymmarrys, datan hankinta -ja ymmarrys, mallintaminen, hyédyntaminen seka ratkai-
sun hyvaksynta. Myos Sarker (2021b, s. 5) esittelee teoksessaan datatieteen prosessi-
mallille aiemmin listattuja kohtia kuten datan hankintaa ja hydédyntamista ratkaistavassa

ongelmassa.

Chapman et al. (2000, s. 13), Kotu & Deshpande (2018, luku 2) ja Sarker (2021b, s. 5)
perusteella datatieteen prosessina mallintamisessa keskeisia vaiheita ovat liiketoimin-
nallisen ongelman ymmartdminen, datan hankinta ja ymmartdminen, mallintaminen ja
ratkaisun hyédyntadminen. Kuvassa 2 on esitetty datatiede prosessina kyseisen paatel-
man perusteella. Esimerkiksi Chapman et al. (2000, s. 13) ja Sarker (2021b, s. 5) esitta-
mien prosessimallien perusteella vaiheet eivat todellisuudessa ole niin suoraviivaisia
kuin kuvassa 2, silla kyseisissa teoksissa esitelladn myos esimerkiksi datan valmistelun
ja siivoamisen vaiheet. Kyseiset kohdat on jatetty pois, silla suoraviivaisempi esitys aut-
taa kuitenkin tarkastelemaan datatiedetta selkeammin paatdksenteon nakokulmasta.

Tarkastellaan seuraavaksi oheisen kuvan 2 eri vaiheita hieman tarkemmin.

Liiketoiminnallisen Datan hankinta ia Ratkaisun
— ongelman — —— ! _— Mallintaminen — hyédyntaminen #
ymmartaminen ¥ i paatsksenteossa

Kuva 2: Datatieteen prosessimalli

Ensimmaisessa vaiheessa on olennaista ymmartaa ongelma, jota ollaan ratkaisemassa.
Se auttaa asettamaan oikeita kysymyksia, joita datatieteellda pyritdan ratkaisemaan.
(Kampakis 2020, luku 5) Kyseinen vaihe on hyvin tarkea, sillda se maarittda pohjan koko
liiketoiminnallisen ongelman ratkaisemiseksi. llman sen maarittamista olennaisen datan
kerdaminen ja taten hyodyllisen tiedon luominen on huomattavan hankalaa. (Sarker
2021b, s. 6) Kampakis (2020, luku 5) ja Sarker (2021b, s. 6) havaintojen perusteella
vaihe luo pohjan koko datatieteen kaytolle erilaisten ongelmien ratkaisemissa. Tassa
vaiheessa voidaan miettia, millaista dataa ongelman ratkaisemissa voitaisiin kayttaa ja

mista sita saadaan.

Kuten todettiin ensimmaisen vaihe luo pohjan datan hankinnalle. Toisen vaiheen tavoit-

teena on muodostaa datamassa, joka mahdollistaa ongelmaan vastaamisen. Tassa vai-
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heessa on tarkeaa pohtia esimerkiksi datan saatavuutta ja sen sopivuutta ongelman rat-
kaisemiseen. (Kotu & Deshpande 2018, luku 2) Taman perusteella vaiheessa on siis
syyta kiinnittda huomiota oleellisiin datalahteisiin ja taten relevantin datan saantiin. Da-
talle on yleensa hyvin tyypillista, ettd se ei ole laadultaan hyvaa ja se sisaltaa erilaisia
virheita, jotka huonontavat esimerkiksi ennustavien mallien suorituskykya (Sarker, 2019,
s. 3—4). Datatieteen tuottamat ratkaisut ovat Kotun ja Deshpanden (2018, luku 2) mu-
kaan juuri yhta hyvia, kun niissé hyodynnetty data. Kotu & Deshpande (2018, luku 2 ja
Sarker (2019, s. 3—4) paatelmien mukaan voidaan todeta, etta itse datalla ja sen laadulla

on hyvin keskeinen rooli datatieteen hyddyntamisessa.

Mallintamisen vaiheessa on oleellista valita saadusta datasta keskeiset muuttujat, joita
hyédynnetdan koneoppimismalleissa (Microsoft 2022b). Koneoppiminen on itsessaan
hyvin tarkea osa datatiedetta liikketoiminnallisten ongelmien ja paatdksenteon kannalta,
silld Sarkerin (2021a s. 7) mukaan juuri koneoppimismallit mahdollistavat paatoksente-
ossa kaytettavien ennusteiden ja suositusten tekemista. Mallintamisen vaiheessa Sarker
(2021a s. 7) ja (Microsoft 2022b) perusteella on siis olennaista keskittya hyddyntamaan

koneoppimismalleja paatoksentekoa edistavien I6yddsten ja havaintojen tekoon.

Viimeisessa vaiheessa muodostettua datatieteen ratkaisua kaytetaan paatoksenteossa.
Kuten Caon (2017, s. 8) mukaan aiemmin todettiin, datatieteen avulla voidaan tuottaa
datasta tuotteita, jotka voivat olla esimerkiksi 16ydoksia, ennusteita, suosituksia tai esi-
merkiksi paatoksenteon ohjeistuksia. Lisaksi loppuratkaisu yhdistetaan usein reaaliaikai-
siin paatoksentekoprosesseihin, kuten verkkosivujen palveluihin. Kyseisten ratkaisujen
hyddyntaminen vaatii yleensa jatkuvaa huoltoa ja kehittdmista. (Chapman et al. 2000, s.
14) Jos dataa kerataan ratkaisun hyddyntamisen aikana lisaa, voisi olla oleellista tarkas-

tella kokonaisuuden toimivuutta uudelleen.

Kuten Kampakisin (2020) ja Sarkerin (2021b) perusteella huomattiin, datatieteen ratkai-
suissa olennaista on syytad keskittya ratkaistavaan ongelmaan. Lisaksi Kotu & Desh-
pande (2018) ja Sarker (2019) perusteella huomattiin, ettd datalla ja datalahteilla on
suuri merkitys datatieteessa. Lisaksi Sarkerin (2021a) ja Microsoftin (2022b) mukaan
koneoppimismallit ovat keskeisessa roolissa erilaisten 16yddsten ja taten paatdsten te-
kemisessa. Kaikkien naiden havaintojen perusteella voidaan pohtia, voitaisiinko datatie-

teen tuottamia ratkaisuja hyédyntaa esimerkiksi osana P2P-alustojen toimintaa.

3.3 Data ja datalahteet

Kuten Sarkerin (2021a, s. 6) mukaan aikaisemmin todettiin, on liiketoiminnallisen ongel-

man maaritteleminen tarkeda datan ja sen kerdamisen kannalta. Datatieteen prosessin
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toisessa vaiheessa pyritdan hankkimaan data ja tutustumaan sen sisaltoon (Microsoft
2022). Dataan liittyvat ominaisuudet kuten sen rakenne maarittelevat datan analysointiin
tarvittavat keinot ja kertovat ylipaataan ongelmasta, mita tarkastellaan (Ozdemir 2016,
luku 2). Tarkastellaan seuraavaksi, millaista dataa datatieteessa voidaan hyoédyntaa ja

mista tata dataa voidaan saada.

Yksi tapa tarkastella dataa on keskittya sen rakenteeseen. Data voi olla rakenteellista tai
rakenteetonta. Rakenteellinen data on selkeasti havainnoitavaa ja sen kasittely ja ana-
lysointi on yleensa huomattavan helppoa. (Ozdemir 2016, luku 2) Rakenteellinen data
on Sarkerin (2021b, s. 3) mukaan yleensd myos taulukkomaisessa muodossa. Datan
selked ja tarkasti maaritelty rakenne sopii erityisesti koneoppimisen algoritmien kayttoon.
Esimerkkeja rakenteellisesta datasta ovat paivamaarat, henkildiden nimet, osoitteet,
luottokorttien numerot, paikkatiedot, osakkeiden hinnat ja muu rahassa mitattavissa
oleva data (Hurwitz et al. 2013, s. 73; IBM Cloud Education, 2021; Sarker 2021b, s. 4).
Edelld mainittujen tekstien esittelemien esimerkkien perusteella nayttaa silta, etta raken-
teellinen data kuvailee esimerkiksi henkildjen perustietoja, jotka voidaan ilmoittaa selke-
asti kuten syntymaaika tai osoite. Lisaksi tahan voisi kuulua yksildiden varallisuuteen
liittyvat tiedot, jotka ovat mitattavissa rahassa ja siten myds helposti taulukkomaisessa
ja selkedssa muodossa esitettavissa. Taten rakenteellista dataa voitaisiin hyodyntaa

osana P2P-lainojen lainanhakijoiden arviointia.

Toisaalta voidaan tarkastella, onko data sellaista, etta sita voidaan laskea numeroilla vai
ei. Rakenteellinen data voidaan IBM Cloud Education:n (2021) mukaan yhdistaa myds
kvantitatiiviseen dataan eli dataan, joka on Ozdemirin (2016, luku 2) mukaan helposti
kuvattavissa numeroilla ja sita voidaan taten kasitellda matemaattisten mallien avulla. Ai-
kaisemmin mainittujen tekstien IBM Cloud Education (2021) ja Sarker (2021b, s. 4) pe-
rusteella kaikki rakenteellinen data kuten nimet ja osoitteet, eivat selkeasti ole kuitenkaan
kvantitatiivisia. Kuitenkin esimerkiksi Hurwitzin et al. (2013, s. 73) kuvailema taloudelli-
nen data, kuten osakkeiden hinnat, on puolestaan helposti mitattavissa. Taman perus-
teella voidaan todeta, ettd esimerkiksi henkilditd koskeva varallisuus ja tulot ovat yhta

lailla helposti tarkasteltavissa olevaa dataa.

Rakenteeton data ei puolestaan noudata tiettyd rakennetta, joten sitd on hankalampi
ymmartaa kuin rakenteellista dataa. Suurin osa maailmassa luodusta datasta on raken-
teetonta. (Ozdemir 2016, luku 2) Epamaaraisen rakenteensa vuoksi rakenteeton data
vaatii IBM Cloud Educationin (2021) mukaan huomattavasti enemman erilaisia tydkaluja
ja analysointia, jotta sita voidaan kayttaa hyvaksi. Rakenteetonta dataa ovat esimerkiksi
sosiaalisen median julkaisut, muiden nettisivujen sisaltd, sdhkdpostit ja mobiililaitteiden

tuottama data kuten tekstiviestit ja puhelut (Hurwitz et al. 2013, s. 79; Ozdemir 2016,
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luku 2; IBM Cloud Education, 2021). Naiden havaintojen perusteella nayttaa silta, etta
rakenteeton data on yleensa ihmisen kirjoittamaa tekstimuodossa olevaa dataa. Teksti-
dataa voidaan analysoida erilaisilla luonnollisen kielen analysointiin tarkoitetuilla kone-
oppimismalleilla. Esimerkiksi erilaisista sosiaalisen median julkaisuista voidaan tuoda
esiin julkaisujen tunnetiloja. (IBM Cloud Educationin 2020) Taten voisi olla mahdollista
kayttda myds lainahakemusten teksteja datana, joista voitaisiin esimerkiksi IBM Cloud
Education (2020) mainituin keinoin tuoda esiin erilaisia lainapaatdkselle oleellisia omi-

naisuuksia.

Rakenteetonta dataa kuvaillaan usein myos kvalitatiivisena datana (IBM Cloud Educa-
tion, 2021). Kvalitatiivinen data on yleensa tekstimuotoista luonnollista kielta, joten sita
on hankalampi analysoida matemaattisesti (Ozdemir 2016, luku 2). Edellisessa kappa-
leessa huomattiin, etta rakenteeton data on seka Ozdemir (2016, luku 2) ettd IBM Cloud
Education (2021) perusteella usein tekstidataa. Taten voidaan siis todeta, etta rakentee-
ton data on yleensa myos kvalitatiivista dataa. Tarkastellaan seuraavaksi tarkemmin da-

talahteita.

Relevanttien datalahteiden maarittely on datatieteessa keskeista tarkasteltavan ongel-
man ratkaisemiseksi (Sarker 2021b, s. 5). Kuten esimerkiksi IBM Cloud Education (2021)
ja Ozdemir (2016, luku 2) perusteella huomattiin, eri muodoissa olevaa dataa I6ytyy
yleensa digitaalisessa muodossa esimerkiksi sosiaalisen median julkaisuina. Yksildiden
digitaalisilla alustoilla tuottamaa dataa voidaan hyodyntaa ihmisten kayttaytymisen en-
nustamiseen ja taten maaritella esimerkiksi luottoluokitusta, vakuutusriskia tai muita hen-
kilokohtaisia asioita. Lisaksi alun perin eri kayttoon kerattyd dataa voidaan hyoédyntaa
taysin toisiin tarkoituksiin. (Grossi et al. 2021, s. 268) Grossi et al. (2021) perusteella
voidaan siis todeta, ettd sosiaalinen media ja internet ovat keskeisia datalahteita data-
tieteessa, kun tutkitaan esimerkiksi ihmisjoukkojen kayttaytymista. Ottamatta huomioon
datankayton oikeudellisia ja eettisid ndkdkulmia, voisivat sosiaalinen media ja internet

yleensa olla hyvia datalahteitd myos P2P-lainapaatosten kontekstissa.

Datatieteessa on mahdollista hydédyntad avoimia datalahteita, jotka tarjoavat vapaasti
kaytdssa olevaa dataa eri aloilta. Kyseisia datalahteitd on kehitetty etenkin tieteen ja
tutkimuksen tekemiseen. (Cao 2017, s 17) Avoimella datalla viitataan yleensa datalah-
teisiin, joka tarjoaa kaikkien vapaasti kaytettavissa ja taten analysoitavissa olevaa dataa
(Patel 2019). Useita eri avoimia datalahteitd on avattu esimerkiksi tieteellisten toimijoi-
den, valtioiden ja kaupallisten tahojen puolesta. Liséksi kyseisia datalahteitd voidaan
hyddyntaa tutkimuksen liséksi myds kaupallisissa sovelluksissa. (Lahti 2018, s. 33) Avoi-

mista dataldhteista saa yleensa valmiiksi rakenteellisessa muodossa olevaa dataa (Patel
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2019). Kuten Ozdemir (2016, luku 2) totesi, on rakenteellisen datan kasittely ja analy-
sointi vaivatonta. Taman perusteella voidaan todeta, etta avoimet datalahteet voivat olla
hyvia datalahteita datatieteen sovelluksissa, silla ne tarjoavat datan jo valmiiksi hyvassa
muodossa. Avointen datalahteiden datan avulla voitaisiin myds ymmartaa tarkastelun
kohteena olevia ilmi¢ita, jos ilmididen ja datalahteen data sisaltavat samankaltaisia

muuttujia.

Esimerkiksi Lahti (2018, s. 33) ja Ozdemir (2016, luku 2) perusteella huomataan, etta iso
osa datalahteista on verkossa olevia julkaisuja tai avoimiin datalahteisiin varastoituja da-
tasetteja. Mainitut datalahteet ovat yritysten liiketoiminnan ulkopuolella (Hayes, 2014).
Vaikka kasittelimme aikaisemmin ulkoisia datalahteita, on Hayesin (2014) mukaan myos
sisdisia datalahteitd, joita ovat esimerkiksi yritysten asiakastieto- ja raportointijarjestel-
mat. Esimerkiksi lainahakemuksia vastaanottava P2P-laina-alusta voisi pitda sisaisina
datalahteinaan juuri aikaisempia lainahakemuksia. Lisaksi Hayesin (2014) mukaan si-
sdiset datalahteet ovat hyvin liiketoimintaa harjoittavan tahon hallussa, joten niissa ke-
rattava data voidaan maaritelld juuri halutun mukaiseksi. Oheisessa kuvassa 2 on esi-

tetty edella mainittuja havaintoja datasta ja datalahteista.

Data Dataldhteet
Rakenteellista: Sosiaalinen media/verkkosivut
* Paivamaarat + Sosiaalisen median alustat
* Nimet *  Muut verkkosivut
* Osoitteet
* Paikkatiedot Avoimet dataldhteet
* Numerot ja rahasummat (kvantitatiivinen) « Datasetteja monilta eri aloilta

* Avoimesti saatavilla ja kaytettavissa
Rakenteetonta:
* Sosiaalisen median ja verkkosivujen Liiketoiminnan sisdiset dataldhteet
julkaisut + Ydinliiketoiminnan prosessit

* S3hkopostit, tekstiviestit, puhelut * Asiakastietojarjestelma
* Luonnollinen kieli (kvalitatiivinen) * Raportointijarjestelmat

Kuva 3: Tiivistelmé datatieteessé hybdynnettdvésté datasta ja eri dataléhteista

Kuten kuvasta 3 ndhdaan, data voidaan jaotella rakenteelliseen ja rakenteettomaan da-
taan. Rakenteellinen data on kuvan perusteella usein laskettavissa olevaa numeerista
dataa, kun taas rakenteeton on tekstisisaltoa. Lisdksi kuvasta on huomattavissa, etta
dataa voidaan saada useista erilaisista datalahteistd, joita ovat sosiaalinen media ja

verkkosivut, avoimet datalahteet ja liiketoiminnan sisaiset datalahteet.
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3.4 Koneoppiminen

Kuten Sarker (2021b, s. 6) mainitsee, mallintamisen vaiheessa osana datatieteen pro-
sessia rakennetaan malli, jossa kaytetaan hyvaksi koneoppimista. Koneoppimisen avulla
voidaan |6ytaa datasta erilaisia ominaisuuksia tai havaintoja. Kyseisia [6ydoksia pysty-
taan léytamaan myds valtavista datamassoista. (Kashyap 2017, luku. 1) Koneoppiminen
on tekoalyn osa-alue, joka tarkastelee koneiden kykya rakentaa analyyttisia malleja,
jotka oppivat ja osaavat kehittda itsedan ilman, etta niitd erikseen ohjelmoidaan uudel-
leen. Oppiminen tapahtuu toistuvien ja toiminnallisten takaisinkytkentasilmukoiden

avulla, joita suorittaessa koneoppismalli kehittyy. (Boobier 2018, s. 46; Sas 2022)

Malleihin valitut koneoppimismallit ovat riippuvaisia siita, millaista ongelmaa ollaan rat-
kaisemassa. Ongelmaa voidaan tarkastella esimerkiksi siten, onko ongelmassa kyse
esimerkiksi jonkin asian ennustamisesta vai ei. (Sarker 2021b, s. 6) Tarkastellaan seu-
raavaksi koneoppimisen yleisia osa-alueita ja niiden kayttokohteita. Taten voidaan ym-

martaa, miten koneoppimista voidaan hyédyntaa datatieteessa osana paatdksentekoa.

Koneoppiminen voidaan perinteisesti jakaa kahteen eri osa-alueeseen, joita ovat ohjattu-
ja ohjaamaton oppiminen. Lisaksi kolmanneksi osa-alueeksi maaritellaan toisaalta myos
vahvistettu oppiminen. (Boobier 2018, s. 46; Chandramouli et al. 2018, luku 1) Ohjatussa
oppimisessa kaytetaan Boobierin (2018, s. 46) mukaan opetusdataa, jonka perusteella
malli oppii datasta tiettyja saantdja. Kun koneoppimismalli on opetettu, voidaan sita kayt-
taa opetusdataa vastaavan datan analysointiin ja taten ennusteiden tekemiseen. Ohja-
tun oppimiset keinot voidaan yleensa jakaa kahteen osaan, joita ovat luokittelu- ja reg-
ressiomallit. (Chandramouli et al. 2018, luku 1) Luokittelun ja regression merkittavin ero
perustuu siihen, etta klassifioinnissa ennustetaan tiettya datan luokkaa, kun taas regres-

sio mahdollistaa jatkuvan muuttujan ennustamista (Sarker 2021a, s. 8).

Luokittelumallien avulla voidaan Chandramoulin et al. (2018, luku 1) mukaan ennustaa
datasta ominaisuuksia eri luokkiin. Esimerkiksi pankkimaailmassa luokittelua voidaan
kayttada erottelemaan petoksia rahan siirrossa. Lisdksi Delua (2021) toteaa, etta sita voi-
daan kayttaa esimerkiksi roskapostin suodattamiseen. Puolestaan regressiomalleilla voi-
daan Chandramoulin et al. (2018, luku 1) mukaan ennustaa numeerisia ominaisuuksia.
Kuten myo6s Sarker (2021a, s. 8) aiemmin perusteli, ennusteet eivat siis kerro yhta luok-
kaa vaan jatkuvan muuttujan arvon. Regressiota voidaan yleisesti kayttda esimerkiksi
myynnin ennustamisessa, trendien analysoinnissa ja aikasarja-analyysissa (Delua 2021,
Sarker 2021a, s. 8).

Chandramouli et al. (2018, luku 1), Delua (2021) ja Sarker (2021a, s. 8) perusteella voi-

daan todeta, ettd ohjatulla oppimisella on erilaisia laajoja kayttokohteita. Taten voidaan
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pohtia, olisiko ohjatulla oppimisella kayttokohteita myds lainapaatosten yhteydessa.
Mahdollisuuksia voisi olla esimerkiksi lainan maksukyvyn ennustamisessa. Oheisessa

kuvassa 4 on tiivistettyna ohjatun oppimisen periaate.

- &

Luokiteltu )

opetusdata Ohjattu oppiminen Koneoppimismalli

. Luokittelu

\__/ «  Regressio

Ennuste < Testidata
. Luokka
. Numeerinen arvo

Kuva 4: Ohjattu oppiminen (mukaillen ldhdettd Chandramouli et al. (2018, luku 1)).

Kuvassa 4 koneoppimismalli opetetaan ensin luokitellulla opetusdatalla, minka jalkeen
ennustavaa mallia voidaan hyddyntaa testidatan arviointiin. Kun mallia hyddynnetaan
testidatan tarkasteluun, saadaan muodostettua ennusteita. Ennusteet ovat luokittelumal-

leille datan luokkia, ja regressiomalleille usein numeerisia arvoja.

Ohjaamattomassa oppimisessa Chandramoulin et al. (2018, luvun 1) mukaan koneoppi-
mismalli etsii itsenadisesti rakenteettomasta datasta toistuvia ominaisuuksia. Seka Chan-
dramoulin et al. (2018, luvun 1) ettd Delua (2021) mukaan ohjaamattomassa oppimi-
sessa on selked ero ohjattuun oppimiseen, silld siina ei kayteta valmiiksi maariteltyja
luokkia datalle, vaan mallit pyrkivat I6ytamaan annetusta datasta piilossa olevia ominai-
suuksia, mahdollisia pistejoukkoja ja toistuvia kaavoja. Ohjaamaton oppiminen voidaan
perinteisesti jakaa klusterointiin ja assosisaatio-analyysiin (Chandramouli et al. 2018,
luku 1).

Klusteroinnissa tavoitteena on jaotella eri datapisteitd toisistaan ja jarjestda toisiaan
muistuttavia datapisteitd samaan pistejoukkoon (Chandramouli et al. 2018, luku 1). Klus-
terointia voidaan yleisesti kayttaa esimerkiksi asiakkaiden jakamiseen erilaisiin eri ryh-
miin niiden kayttaytymisen perusteella (Kashyap 2017, luku 1; Sarker 20213, s. 9). Klus-
terointia voidaan taman lisdksi hyédyntaa Deluan (2021) mukaan esimerkiksi anomalioi-

den eli selittamattdmien epasaanndllisyyksien tunnistamisessa. Assosiointi -analyysi tar-
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kastelee puolestaan eri datapisteiden suhdetta toisiinsa, josta yksi esimerkki on ostos-
korianalyysi. (Chandramouli et al. 2018, luku 1). Deluan (2021) mukaan ostajille voidaan
tarjota ostoskorissa olevien tuotteiden lisdksi tuotteita, joita muut saman tuotteen osta-
neet asiakkaat ovat ostaneet. Vastaaville assosisaatio -analyysin mahdollistaville suosit-
telujarjestelmille, kyseisten lahteiden perusteella olla my6s hydtya muissa paatdksente-

koa edistavissa kayttokohteissa. Alhaalla olevassa kuvassa 5 tiivistettyna ohjaamaton

@@

Luokittelematon ‘ Ohjaamattoman oppimisen - Lopputulos
data koneoppimismallit * Datajoukot
. Klusterointi * Datasuhteet

. Assosiaatio -analyysi

oppiminen.

Kuva 5: Ohjaamaton oppiminen (mukaillen ldhdettd Chandramouli et al. (2018, luku
1)).
Kuvassa 5 luokittelematonta dataa sydtetdan ohjaamattoman oppimisen koneoppimis-
mallille. Kuvasta ndhdaan, ettd ohjaamattomassa oppimisessa ei vaadita opetusdataa
kuten ohjatussa oppimisessa puolestaan vaadittiin. Klusterointimallien avulla data voi-
daan jakaa eri joukkoihin, ja assosisaatio -analyysin avulla voidaan selvittaa datasta eri-

laisia suhteita.

Kuten aiemmin oppiminen Boobier (2018, s. 46) ja Chandramouli et al. (2018, luku 1)
perusteella todettiin, koneoppimiselle maaritelldan myos kolmas osa-alue, joka on vah-
vistettu oppiminen. Vahvistettu oppiminen perustuu palkitsemisjarjestelmaan, jossa ko-
neoppimismalli oppii erilaisten positiivisten- tai negatiivisten pisteiden avulla. Vahvistet-
tua oppimista kaytetaan yleensa roboteissa ja esimerkiksi itse ajavissa autoissa. (Chan-
dramouli et al. 2018, luku 1).
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4. P2P-LAINAAMINEN JA -ALUSTAT

4.1 P2P-lainaamisen maaritelma

Vuoden 2008 finanssikriisi loi epaluotettavan kuvan pankkisektoria kohtaan. Inmisten ta-
loudellinen tilanne heikkeni ja pankkisektoria kohtaan asetettiin uusia vaatimuksia ja en-
tistd kovempaa saatelyd. Taten tavallisten pankkien ohelle syntyi uusia toimijoita kuten
vertaislainapalveluita tuottavia alustoja. (Zwilling et al. 2020, s. 854) Vertaislainaamisella
(Peer-to-Peer lending, P2P) tarkoitetaan suoraa lainaamista, joka tapahtuu eri yksildiden
tai yritysten valilla ilman virallisen finanssi-instituution osallistumista itse lainaamisen pro-
sessiin. P2P-lainaamisessa lainaaminen tapahtuu verkkopohjaisilla alustoilla, joiden teh-
tavana on saattaa lainanhakijat ja lainanmyontajat yhteen. (CFl 2022) P2P-alustat eivat
itse lainaa rahaa ja niilla ei ole samanlaisia padomavaatimuksia. Lisaksi alustat eivat ota

myo6skaan luottoriskia, vaan riskit ovat alustan kayttajilla. (Ferretti 2021, s. 121)

Vertaislainaaminen tarjoaa erilaisia mahdollisuuksia seka lainaajille etta lainaa hakeville.
Yleensa lainanmyontaja eli sijoittaja saa rahalleen hyvaa tuottoa. Lainanhakijalle palve-
lussa on kyse puolestaan vaihtoehtoisen rahoituksen saamisesta, silla P2P-lainat ovat
mahdollinen lainaamisen myas niille, joilla on esimerkiksi huono luottoluokitus tai luotto-
pisteytys (CFI 2022). Rahan lainaaminen perinteisista instituutioista kuten pankeista voi
olla siis jokseenkin hankalaa, jos lainan hakijan taloudelliset edellytykset eivat ole taysin

kunnossa.

4.2 P2P-lainaamisen ja -alustojen toiminta

P2P-lainaamisen toiminnallisuutta esitelldadn Lenz (2016, s. 691) mukaisesti oheisessa
kuvassa 6. Kuva mahdollistaa selkedn ymmarryksen esimerkiksi siitd, millainen laina-
alustojen rooli on lainaamisen prosessissa ja miten lainaamisen eri osapuolet erottuvat

toisistaan. Tarkastellaan seuraavaksi kuvan eri vaiheita.
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Ulkoisia tileja kaytetdaan rahansiirtoon

—>
6. Korkomaksut ja lainan lyhennykset

<+
5. Pddomaa lainaksi

1. Lainahakemus 3. Sijoitusmahdollisuus

2. Riskienhallinta

ja hinnoittelu 4. Lainapaatos

Lainatarjous Sitovuus, lainan rahoitus

Lainanottaja

5. Valityspalkkio 5. Valityspalkkio

Laina-alusta
A
Lainanmyontaja

Kuva 6: P2P-lainaamisen kokonaisuus prosessina (mukaillen léhdettéd Lenz (2016,
s.691)).

Kuvan ensimmaisessa kohdassa Lenzin (2016, s. 691) mukaan lainanhakija l1ahettaa
lainahakemuksen laina-alustalle, jossa on Schneiderin (2022) mukaan syyta kertoa lai-
nan tarve, hakijan taloudellinen historia seka jotain muuta lainan hakemisen kannalta
hyddyllista tietoa. CFl:n (2022) mukaan suurin osa P2P-lainoista ovat vakuudettomia ku-
lutusluottoja. Vaikka lainat ovat tyyliltdén hyvin samanlaisia kuten normaalit kulutusluo-
tot, on asiakkaan mahdollista luovuttaa tietoa, joka ei suoraan liity heidan taloudelliseen
suorituskykyynsa. Tata tietoa voisi olla esimerkiksi lainanhakijan sosiaalisen mediaan
jattama digitaalinen informaatio. Tahan liittyy kuitenkin avoimia kysymyksia esimerkiksi

tiedon kaytdn saantelysta ja eettisyydesta. (Lenz 2016, s. 693)

Toisessa vaiheessa alusta arvioi lainahakemuksen ja maarittaa asiakasta koskevan luot-
toriskin. Jos luottoriski on alustan standardeihin sopiva, voidaan lainanhakijalle esittaa
lainatarjous riskin mukaisella korkotasolla. (Lenz 2016, s. 691; CFl 2022) Luottoriski tar-
koittaa mahdollisuutta, jolla lainanottaja ei kykene maksamaan ottamaansa lainaa tai
maksamaan lainaan liittyvia kuluja lainan myontajalle (Investopedia 2021). Lenzin (2016,
s. 693) mukaan P2P-alustoilla riskiarviot tehddan yleensa automatisoiduilla tietokoneoh-
jelmilla ilman ihmisen osallistumisen tarvetta. Taten lainanhakija joko hyvaksyy tai hylkaa

saamansa lainatarjouksen.

Kolmannessa vaiheessa, kun lainanhakija on hyvaksynyt lainan ehdot, annetaan tieto

lainasta alustalla lainanmyont3jille, jolloin lainoihin on mahdollista sijoittaa. Esimerkiksi



20

Zwilling et al. (2020, s. 854) mukaan, joillain P2P-alustoilla lainan myoéntajien on mah-
dollistaa vaikuttaa, millaisia ominaisuuksia he vaativat lainan hakijoilta, kun taas joissain
palveluissa paatdkset tehdaan palvelun puolesta automaattisesti. Aiemmin esiteltyjen
Lenzin (2016, s. 691) ja CFl:n (2022) havaintojen perusteella alustan tekemat luottoris-
kiarviot ovat keskeinen informaation lahde lainanmydntgjille, silla sijoitettavat lainat jae-
taan lainanmydntajille niiden perusteella. Neljannessa vaiheessa lainanmyoéntajat sitou-
tuvat rahoittamaan lainan eli tekevat lainapaatoksen. Yhden lainoittajan ei tarvitse myon-
taa yksittaista lainaa yksin, vaan laina voidaan hajauttaa usealle sijoittajalle. Lisaksi lai-
nanmyontajat sitoutuvat laina-alustan kanssa tiettyihin ehtoihin ja esimerkiksi heidan tie-

tonsa tutkitaan esimerkiksi rahanpesun varalta. (Lenz, 2016, s. 692)

Viidennessa vaiheessa seka lainanhakijat ettd -myontajat maksavat laina-alustalle palk-
kion sen tuomasta palvelusta molemmille osapuolille, joka maksetaan ennen varsinaisen
lainapdaoman siirtoa (Lenz 2016, s. 692). Kyseisessa vaiheessa alusta saa siis palkkion
siita, ettd se yhdistaa eri osapuolet toisiinsa ja toimii koko prosessin ohjaajana. Taman
jalkeen alusta keraa lainanmydntajiltd keratyn lainasumman ja siirtda sen lainanhakijan
tilille (Lenz 2016, s. 692).

Kuvan 6 viimeisessa eli kuudennessa vaiheessa lainanhakija maksaa lainanmyontajalle
korkoa saamastaan lainasta. Itse alustalle ei ole vastuuta taata sijoittajille, jos lainan ot-
taja ei kykene maksamaan korkojaan (Zwilling et al. 2020, s. 857). Tassa on siis nahta-
vissa selkea ero esimerkiksi pankkeihin, joissa saantely on erilaista P2P-alustoihin ver-
rattuna. Lisaksi tassa vaiheessa lainanhakija maksaa lainasta lyhennyksia lainanmyon-

tajalle kunnes laina on kokonaan maksettu (Lenz 2016, s. 692).

4.3 P2P-lainaamisen keskeiset ongelmat

Vertaislainaamiseen liittyy tiettyja ongelmia, jotka liittyvat yleisesti alan riskeihin ja saan-
telyyn. P2P-lainat altistuvat usein korkealle luottoriskille. Usein kyseisia lainoja hakevilla
henkil6illd on huono luottopisteytys tai -luokitus, ja he eivat saa otettua lainoja perintei-
sista pankeista. (CFI 2022) Koska P2P-lainat muistuttavat usein tavallisia kulutusluottoja
eika niissa yleensa tarvitse selventda mihin lainarahat kaytetaan, voivat lainan ottajat
kayttaa rahojaan vastuuttomasti. Taten on mahdollista, ettd suurella osalla laina-alusto-
jen lainanhakijoista on korkea luottoriski. [Imiéta kutsutaan yleensa haitalliseksi valikoi-
tumiseksi. (Lenz 2016, s. 697)

Lenzin (2016, s. 693) mukaan P2P-alustat kohtaavat epasymmetrisen informaation on-

gelmia. Epasymmetrisen informaation ongelmalla tarkoitetaan tilannetta, jossa taloudel-
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listen osapuolien valinen tieto ei ole samalla tasolla eli toinen osapuoli tietaa kasitelta-
vasta asiasta enemman kuin toinen. Kyseinen ongelma on hyvin yleista taloudellisten
transaktioiden kontekstissa. (Bloomenthal 2021) Esimerkki epasymmetrisen informaa-
tion ongelmasta on Lenzin (2016, s. 693) mukaan laina-alustojen kyvyttémyys muodos-
taa samanlaisia pitkaaikaisia asiakassuhteita kuin tavalliset pankit, mika voi johtaa lai-
nanhakijan todellisen taloudellisen tilanteen virhearviointiin. Lenzin (2016, s. 693) ha-
vaintojen ja Bloomenthal (2021) maaritelman perusteella alustojen tulisi siis kyetad ym-
martdmaan paremmin lainanhakijoiden todellisia riskeja, jotta lainanmydntajat saavat
palvelusta hyotya. Toisaalta mydskaan lainanmyontajat eivat valty epasymmetrisen in-
formaation ongelmalta, koska alustojen lainanhakijoiden luottoriskien arviointiin liittyvat
kriteerit voivat olla epaselvia (Ferretti 2021, s. 121). Tahan asiaan vaikuttaa kuitenkin

kirjottajan mukaan alan saantely ja eri maiden lainaamista koskevat lait.

Kuten tavalliset pankit, P2P-alustat eivat itsessdan lainaa rahaa, joten samat saantelyt
eivat pade alustoille esimerkiksi padomavaatimusten kannalta. Itse alustat eivat myos-
kaan ota luottoriskia, vaan riskit ovat alustojen kayttajilla. (Ferretti 2021, s. 121) Kirjotta-
jan mukaan saantelyn puute P2P-alustoilla voi johtaa ongelmiin seka lainanhakijoiden
ettd -myontajien valilla. Saantelyn puute voi siis aiheuttaa ongelmia esimerkiksi kiistati-

lanteiden ratkaisemisessa, joissa lainaa ei ole maksettu takaisin.
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5.DATATIEDE JA P2P-LAINAPAATOKSET

5.1 Datatieteen kaytto P2P-lainaamisessa

Kuten luvussa kolme Cao (2017), Kotu & Deshpande (2018) ja Sarker (2021b) perus-
teella todettiin, datatieteen avulla datasta voidaan tuottaa tietoa paatéksentekoa varten
kayttden hyvaksi erilaisia tekniikoita kuten koneoppimista. Puolestaan luvussa nelja
Lenz (2016, s. 693) perusteella huomattiin, ettd P2P-lainaamisessa esiintyy merkittava
epasymmetrisen informaation ongelma, joka koskee etenkin lainanhakijan ja laina-alus-
tan valistad suhdetta. Lisaksi Lenzin (2016, s. 693) tekstistd huomattiin, ettd epasymmet-
risen informaation ongelma liittyy selkeéasti lainanhakijoiden todellisen luottoriskin ym-

martamiseen.

Tekstissaan Cao et al. (2021, s. 85) kokoavat erilaisia finanssiteknologian kayttokohteita
ja listaavat P2P-lainaamisen olevan yksi esimerkki datatieteen ja tekoalyn kayttokoh-
teista. Datatiedetta ja tekoalya voidaan hyddyntaa vertaislainoissa esimerkiksi lainatar-
jouksien optimointiin seka epasymmetrisen informaation ongelmien ennustamiseen ja
hallitsemiseen (Cao et al. 2021, s. 85). Lisaksi Giudici (2018, s. 161) mukaan datatiede
on keskeisessa roolissa osana P2P-alustojen toimintaa ja valtavaa kasvua, silla datatie-
teen mahdollistamat keinot ovat muuttaneet sita, miten dataa kerataan, prosessoidaan
ja arvioidaan. Lisaksi tdma on johtanut siihen, etta luottoarvioiden kannalta hyddyllista
tietoa saadaan tuotettua edullisemmin (Giudici 2018, s. 161). Giudici (2018, s. 161) na-
kemyksia tukee Jagtianianin ja Lemieuxin (2019, s. 1027) havainnot, joiden mukaan
P2P-alustat kayttavat vaihtoehtoisia datalahteita ja erilaisia algoritmeja, jotka mahdollis-

tavat nopeiden ja edullisten luottoarvioiden tekemisen.

Kuten aikaisemmin luvussa nelja Lenz (2016, s. 691) perusteella huomattiin, laina-alus-
tojen tuottamat luottoriskien arviot ovat keskeinen informaation 1ahde lainanmyontajien
lainapaatoksiin. Lisaksi Giudici (2018) , Cao et al. (2021) ja Jagtianiani & Lemieux (2019)
havaintojen perusteella huomataan, ettd datatiedettd voidaan hyédyntaa osana lainan-
hakijan ja laina-alustan valisen epasymmetrisen informaation ongelman ratkaisua. Taten
voidaan todeta, ettd P2P-alustojen datatieteen mahdollistamien luottoriskin arvioinnin
keinojen avulla voidaan tuottaa tietoa lainanhakijoista lainanmydntajien lainapaatdksen-

tekoa varten.
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Aikaisemmin luvussa kolme esitetyssa kuvassa 2 havainnollistettiin datatiedetta proses-
sina, joka koostui neljasta eri vaiheesta: liiketoiminnallisen ongelman ymmartaminen,
datan hankinta ja ymmarrys, mallintaminen ja ratkaisun hyédyntaminen paatéksente-
ossa. Aikaisempien Giudici (2018) , Cao et al. (2021) ja Jagtianiani & Lemieux (2019)
havaintojen perusteella P2P-lainaamisen kontekstissa liiketoiminnallisena ongelmana
on selvittaa mitka lainanhakijat ovat hyvia ja mitka eivat. Tata voidaan arvioida tarkaste-
lemalla lainanhakijoiden luottoriskia, jonka arviointiin tulee olla relevanttia dataa. Tata
dataa voitaisiin analysoida erilaisten koneoppimismallien avulla. Lisdksi kokonaisuuden
tuottamaa ratkaisua voitaisiin taten hyodyntaa tuottamaan tietoa lainanhakijoista lainan-
myontgjille lainapaatoksia varten. Oheisessa kuvassa 7 pyritdén kuvailemaan datatie-

teen kayttdéa osana kuvassa 6 esiteltya P2P-lainaamisen kokonaisuutta.

Datatiede

Data ja dataldhteet

3. Sijoitusmahdollisuus

1. Lainahakemus

Tietoa lainapaatoksia
varten

2. Riskienhallinta
ja hinnoittelu

Lainanhakija
Laina-alusta

4, Lainapaatods

A

«

Lainanmydntdja

Lainatarjous Sitovuus, lainan rahoitus

Koneoppiminen

Kuva 7: Datatieteen hybdyntéminen osana P2P-lainaamisen kokonaisuultta.

Kyseisessa kuvassa oleva keha kuvailee P2P-lainaamisen prosessin vaiheita, joissa da-
tatiedettd voidaan hyddyntda. Kuvasta nahdaan, ettd datatiedettd voidaan hyddyntaa
lainanhakijoiden ja laina-alustan valisissa kohdissa. Kuvassa oleva nuoli puolestaan ku-
vaa sita, ettd datatiede tarjoaa tietoa lainanmydntajien lainapaatdksentekoa varten. Tar-
kastellaan seuraavaksi datatieteen kehassa esitettyjen datan, dataldhteiden ja koneop-

pimisen merkitystd P2P -lainapaatdksissa.

5.2 Data ja datalahteet P2P-lainapaatoksissa

Kuten aikaisemmin luvussa kolme todettiin, liiketoiminnallisen ongelman maarittely on
Sarkerin (2021b, s. 6) mukaan datatieteen vaiheista hyvin tarkea, silla se maarittda poh-
jan koko ongelman ratkaisemiseksi ja taten olennaisen datan kerdamiselle. Lisaksi Kotu
& Deshpande (2018, luku 2) ja (Sarker 2019, s. 3-4) paatelmien mukaan todettiin, etta
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itse datalla ja sen laadulla on hyvin keskeisen rooli datatieteen hyédyntamisessa eri on-
gelmien ratkaisemisessa. Kuten aiemmin Lenz (2016, s. 691) perusteella huomattiin,
laina-alustojen tuottamat luottoriskien arviot ovat keskeinen informaation lahde lainan-
myontajien lainapaatodksiin. Tarkastellaan seuraavaksi, millaista dataa ja datalahteita

voidaan hyddyntaa osana lainapaatdsten arviointia.

Seka rakenteellista ettad rakenteetonta dataa voidaan hyédyntaa osana P2P-alustojen
lainanhakijoiden maksukyvyn tarkastelussa. Asiakkaiden luottoriskia voidaan arvioida ta-
vanomaisesti rakenteellisella datalla kuten asiakkaan hakeman lainasumman ja vuosit-
taisten tulojen perusteella. (Lee 2020, s. 126) Artikkelin mukaan lainanhakijat, joilla on
hyva taloudellinen historia, esimerkiksi hyva luottopisteytys, saavat lainoilleen usein ma-
talammat korot. Taloudellisella rakenteellisella datalla on Lee (2020, s. 126) havaintojen
mukaan siis hyétya P2P-lainapaatodsten arvioinnissa. Kuitenkin aikaisemmin Lenz (2016,
s. 693) perusteella huomattiin, ettd P2P-alustojen voi olla hankala arvioida lainanhaki-
joita perinteisen taloudellisen informaation avulla sen saatavuuden puutteen takia. Tata
tukee Niu et al. (2019, s. 12) havainto siita, ettd esimerkiksi kehittyvissd maissa P2P-
alustojen lainanhakijoilta puuttuu usein lainanmaksuun ja taloudelliseen tietoon perustu-

vaa historiallista dataa.

P2P-lainaamisessa esimerkiksi luottoluokitus ei itsessaan ole riittava tapa erotella lai-
nanhakijoita toisistaan. Luottoluokitusten tarjoama tieto ei anna sijoittajille tarpeeksi sel-
keda kuvaa asiakkaista, mika luo sijoittajille riskeja. (Mi et al. 2018, s. 66) Tekstissaan
Mi et al. (2018, s. 66) painottavat taten, etta tavallisen taloudellisen informaation lisaksi
voisi olla hyddyllista kayttaa myos lainanhakijoiden henkilokohtaisia tietoja ja edeltavaa

lainaamisen kayttaytymista osana luottoriskin arviointia.

Luottoriskia voidaan ennustaa myds rakenteettomalla datalla, jota saadaan lainahake-
musten vapaista tekstikentista. Lainahakemusten teksteista voidaan tarkastella ja pyrkia
arvioimaan lainanhakijan lainaamiseen liittyvia tunnetiloja. (Lee 2020, s. 126) Tutkimuk-
sessaan Lee (2020, s. 124) toteaa, etta positiivinen ja paljon sanoja sisaltava yksityis-
kohtainen lainahakemus auttaa P2P-alustoja ymmartamaan lainanhakijan riskeja ja ta-
ten asettamaan lainan koron oikealle tasolle. Lee (2020) nakemysta lainahakemusten
tunnetilojen tarkastelusta tukee myds Jiang et al. (2017, s. 527) havainnot siita, etta lai-
natekstien sisaltda voidaan kayttaa taloudellisen datan tukena lainanhakijoiden luottoris-
kin arvioinnissa. Perinteisen rakenteellisen datan lisdksi tekstien sisaltdja kayttamalla
voidaan saada aikaan tarkempia luottoriskin arvioita, mistd hyotyvat seka P2P-alustat

ettd lainanmydntajat (Jiang et al. 2017, s. 527).
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Lee (2020) ja Jiang et al. (2017) havaintojen perusteella voidaan siis todeta, ettd seka
rakenteellista usein taloudellista tietoa sisaltavaa dataa seka rakenteetonta dataa kuten
asiakkaiden lainahakemusten teksteja voidaan hyddyntda osana P2P-lainapaatoksia.
Tasta voidaan paatelld, etta itse lainahakemukset ovat yksi tarkea datalahde osana lai-
napaatdsten arviointia, joka tarjoaa dataa seka asiakkaan taloudellisesta tilanteesta etta
henkildkohtaisesta kayttaytymisesta. Tama tukee aiemmin luvussa nelja Lenz (2016, s.
693) pohdintoja siitd, ettd P2P-alustat voivat kayttda vaihtoehtoista dataa perinteisin ta-
loudellisen tiedon lisdksi. Lisdksi havainnot vahvistivat myoés Mi et al. (2018, s. 66) ha-

vaintoja datan kayton mahdollisuuksista P2P-lainaamisessa.

Lainapaatoksissa hyddynnettavaa dataa on mahdollista saada myos P2P-alustan ulko-
puolisista datalahteista, sillda Ge et al. (2017, s. 420) havaintojen mukaan myos sosiaa-
listen median tietojen perusteella on mahdollisuuksia tarkastella lainanhakijoiden luotto-
riskid. Lainahakemuksista saatava data on luvun kolme Hayes (2014) maaritelmien ja
Lenz (2016, s. 691) P2P-alustan toiminnan havaintojen perusteella laina-alustojen si-
sdisten prosessien hallinnassa olevaa dataa. Kuitenkin Ge et al. (2017, s. 420) perus-
teella dataa voidaan saada muualta kuin alustalle keskeisista asiakkaiden lainahake-
muksista, joten lainapaatdksien kannalta hyodyllista tietoa voidaan siis saada myds ul-
koisista datalahteista. Jos lainanhakija suostuu luovuttamaan tarkasteluun sosiaalisen
median tietonsa, voidaan naista tiedoista arvioida asiakkaan luottoriskia. Naita tietoja
ovat esimerkiksi lainanhakijan sosiaalisen median viestien maara ja sosiaalisen verkos-
ton tiedot. (Ge et al. 2017, s. 420) Lisaksi Ge et al. (2017, s. 420) nakemyksia tukee Niu
et al. (2019, s. 12) havainnot, joiden mukaan lainanhakijoiden puhelimesta saadun sosi-
aalisen verkoston tietojen avulla voitaisiin tuottaa tarkempia luottoriskien arvioita. Sosi-
aalisen verkoston tarjoamia tietoja voitaisiin taten hyddyntaa osana P2P-laina-alustojen
toimintaa (Niu et al. 2019, s. 12). Siten Ge et al. (2017) ja Niu et al. (2019) perusteella
voidaan todeta, ettd P2P-lainapaatoksissa on mahdollista hyddyntaa sisdisten datalah-

teiden lisdksi myods ulkoisia datalahteita.

Teoksessa Lee (2020, s. 118) kaytetdan avointa dataa LendingClub:sta, joka on yksi
maailman suurimmista P2P-alustoista. Kyseisen alustan sivut tarjoavat historiallista da-
taa vertaislainoista. (Lee 2020, s. 118). Lisaksi tutkimuksessaan Niu et al. (2019, s. 5)
kayttavat dataa kiinalaisesta P2P-alustasta. Etenkin Lee (2020) ja toisaalta myds Niu et
al. (2019) perusteella voidaan siis todeta, ettd P2P-laina-alustat voisivat hyodyntaa tois-
ten alustojen tarjpamaa avointa dataa osana lainanhakijoiden arviointia. Taten P2P-lai-
napaatoksissa voitaisiin hyodyntaa myos muitakin ulkoisia datalahteita kuin sosiaalista

mediaa.
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5.3 Koneoppiminen P2P-lainanhakijoiden arvioinnissa

Kuten Sarker (2021b, s. 6) mukaan luvussa kolme huomattiin, mallintamisen vaiheessa
osana datatieteen prosessimallia rakennetaan malli, jossa kaytetaan hyvaksi koneoppi-
mista. Lisaksi Kashyap (2017, luku. 1) perusteella huomattiin, ettd koneoppimisen avulla
voidaan |6ytaa suurista datamassoista erilaisia 10yddksia ja ominaisuuksia. Tarkastel-
laan seuraavaksi, miten koneoppimista voidaan kayttaa lainanhakijoihin liittyvan datan

ymmartamisessa ja taten P2P-lainapaatdsten mahdollistamisessa.

Koneoppimismalleja voidaan kayttaa onnistuneesti osana P2P-alustojen lainanhakijoi-
den luottoriskin arviointia (Aleksandrova 2021, s. 141). Artikkelin perusteella huomataan,
ettd luottoriskin arvioinnissa voidaan hyoddyntaa luokittelumalleja, jotka kuuluvat luvun
kolme Chandramouli et al. (2018, luku 1) maaritelmien mukaan ohjattuun oppimiseen.
Lisdksi Niu et al. (2019, s. 10) kayttivat tutkimuksessaan kolmea eri koneoppimismallia,
jossa tarkasteltiin sosiaalisen verkoston merkitysta luottoriskin arviointiin. Niu et al.
(2019, s. 10) hyodynsivat tutkimuksessaan myos juuri ohjatun oppimisen luokittelumal-
leja. Seka Aleksandrova (2021, s. 135) ettd Niu & Li (2019, s. 10) teksteissa kaytetaan

luokittelumallien datana rakenteellisessa muodossa olevaa dataa.

Seka Aleksandrova (2021, s. 141) etta Niu et al. (2019, s. 10) tutkimuksista huomataan,
etta luottoriskin arvioinnissa voidaan hyddyntaa etenkin ohjatun oppimisen luokittelumal-
leja, joiden avulla pyritaan luokittelemaan riskialttiita lainanhakijoita hyvista lainanhaki-
joista. Koska luokittelumalleilla voidaan jakaa lainanhakijoita hyviin ja huonoihin, voidaan
sen avulla ratkaista siis lainanhakijoiden ja P2P-alustan valistd epasymmetrisen infor-
maation ongelmaa. Ohjatun oppimisen koneoppimismallien avulla voidaan siis luoda

hyodyllista tietoa lainapaatdksentekoa varten.

Aikaisemmin Jiang et al. (2017) ja Lee (2020) avulla huomattiin, etté lainahakemusten
tekstien sisaltéa voidaan kayttaa lainanhakijoiden luottoriskin arvioinnissa. Tutkimukses-
saan Jiang et al. (2017, 515-518) kayttavat ohjaamattoman oppimisen koneoppimismal-
lia, jonka avulla voidaan erotella tekstista erilaisia teemoja. Tutkimuksessa pystyttiin tun-
nistamaan rakenteettomasta lainateksteista lainanhakijan taloudelliseen tilaan liittyvia ai-
heita, jotka pystyttiin tdten muuttamaan rakenteelliseen muotoon. Taten tunnistettuja ai-
heita pystyttiin hyddyntdmaan luottoriskin arvioinnissa. Jiang et al. (2017) havaintojen
perusteella voidaan todeta, ettd ohjaamattomalla oppimisella voidaan analysoida laina-

tekstien sisaltoa ja taten tuottaa lisaa tietoa lainapaatdksentekoa varten.
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6. YHTEENVETO

6.1 Tulokset

Tyossa tutkittiin datatieteen hyodyntamista P2P-lainapaatoksissa. Tyo suoritettiin kirjal-
lisuuskatsauksena alan julkaisuja kayttden. Tutkimusongelmaa, miten datatiedetta voi-
daan hyddyntdd P2P-lainapaatdksissa, tarkasteltiin ensin maarittelemalla datatieteen
sekad P2P-lainaamisen kokonaisuus. Kyseisia aihepiireja Iahestyttiin kandidaatintydn laa-
juudessa. Datatieteessa keskeisiksi aiheiksi tunnistettiin data, datalahteet ja koneoppi-
minen. Puolestaan P2P-lainaamisessa keskityttiin lainanhakijoiden, laina-alustan seka
lainanmy®dntajien valisen prosessin kokonaisuuteen seka yleisiin ongelmiin. Datatieteen
kayttéa P2P-lainaamisessa pyrittiin hahmottamaan ensin kokonaisuutena, minka avulla
voitiin ymmartaa, missa vaiheessa P2P-lainaamisen kokonaisuutta datatiedettd voidaan
hyodyntaa. Tunnistettuja kayttokohteita pyrittiin tarkentamaan edellisessa luvussa maa-

riteltyjen datatieteen aiheiden eli datan, datalahteiden ja koneoppimisen nakokulmasta.

Ensimmainen alatutkimuskysymys oli: Mita datatiede tarkoittaa? Cao (2017), Kotu &
Deshpande (2018) ja Sarker (2021b) maaritelmien avulla datatiede maariteltiin kokonai-
suudeksi, jonka tavoitteena on luoda datasta tietoa paatoksentekoa varten kayttaen hy-
vaksi erilaisia tekniikoita kuten koneoppimista. Toisessa tutkimuskysymys oli: Millaista
dataa, datalahteitd ja koneoppimista voidaan kayttda datatieteessa? Tutkimuksessa
huomattiin, etta datatieteessa voidaan hyddyntaa seka rakenteellista etta rakenteetonta
dataa ja dataa voidaan hankkia sisaisista ja ulkoisista datalahteista. Lisaksi huomattiin,
ettad esimerkiksi Grossi et al. (2021) perusteella yksil6ista on tarjolla valtavasti dataa esi-
merkiksi sosiaalisen median kautta, jolla voisi olla kayttéa myds P2P-lainaamisen kon-
tekstissa. Puolestaan Sarker (2021b) perusteella koneoppimismallit ovat riippuvaisia
siitd, millaista ongelmaa ollaan ratkaisemassa. Tekstissa tunnistettiin kolme keskeista
koneoppimisen osa-aluetta, joita ovat ohjattu, ohjaamaton ja vahvistettu oppiminen.
Etenkin ohjatulle ja -ohjaamattomalle oppimiselle tunnistettiin mahdollisia kdyttdkohteita

P2P-lainapaatoksissa.

Tutkimuksen kolmas alatutkimuskysymys oli: Mita tarkoittaa P2P-lainaaminen ja miten
se toimii? Aihetta tarkasteltiin seka kasitteena etta toimivuuden kokonaisuutta kuvaavan

kuvan avulla. P2P-lainaaminen maariteltin CFI (2022) mukaan suoraksi lainaamiseksi,
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joka tapahtuu yksildiden valilla yleensa verkkoalustoilla ilman virallisen finanssi-instituu-
tion osallistumista lainaamisen prosessiin. Lenz (2016) avulla tarkasteltiin P2P-lainaami-
sen kokonaisuutta prosessina ja lisaksi tunnistettin P2P-lainaamisen keskeiset ongel-
mat. Keskeiseksi ongelmaksi tunnistettiin lainanhakijoiden ja laina-alustojen valinen epa-

symmetrisen informaation ongelma.

Tutkimuksen viimeisessa osassa vastattiin seka keskeiseen tutkimuskysymykseen, etta
viimeiseen alatutkimuskysymykseen. Tutkimuksen paakysymys oli: Miten datatiedetta
voidaan hyddyntad P2P-lainapaatdksissa? Tutkimuksessa huomattiin, ettd datatieteen
avulla voidaan ratkaista lainanhakijan ja laina-alustan valista epasymmetrisen informaa-
tion ongelmaa. Datatieteen mahdollistamien keinojen avulla voidaan arvioida lainanha-
kijoiden luottoriskid, minkd perusteella lainanmydntajat pystyvat tekemaan lainapaatok-
sia. Datatieteen avulla P2P-alusta voi siis tuottaa tietoa lainanhakijoista lainanmyontajien

paatoksentekoa varten.

Viimeinen alatutkimuskysymys, joka tuki suoraan paatutkimuskysymysta oli: Millaista da-
taa, datalahteita ja koneoppimismalleja voidaan hyédyntaa P2P-lainapaatoksissa? Tut-
kimuksessa huomattiin, etta lainapaatoksenteossa voidaan hyodyntaa laajasta erilaista
dataa. Etenkin Lee (2020) perusteella huomattiin, etta lainanhakijoiden taloudellisella ja
rakenteellisella datalla kuten tuloilla on merkitysta luottoriskin arvioinnissa. Toisaalta tut-
kimuksessa tunnistettiin laaja mahdollisuus kayttaa vaihtoehtoisesti rakenteetonta dataa
lainanhakijoiden arvioinnissa. Lee (2020) ja Jiang et al. (2017) havainnoista huomattiin,
ettd lainanhakijoiden lainahakemusten teksteja voidaan hyddyntaa luottoriskin arvioin-
nissa. Rakenteettomasta datasta nousi esiin myds Ge et al. (2017) esiin tuomat havain-
not, joiden perusteella myo6s lainanhakijoiden sosiaalisen median tietoja voidaan hyo-
dyntaa luottoriskien arvioinnissa. Tutkimuksessa siis huomattiin, etta P2P-lainapaatok-
sissa kaytettava data voi olla seka rakenteellista ettad rakenteetonta. Lisaksi dataa voi-
daan saada sisaisista datalahteistd kuten lainahakemuksista, mutta toisaalta myds ul-

koisista lahteista kuten sosiaalisesta mediasta ja avoimista datalahteista.

Tutkimuksessa havaittiin, ettd koneoppimismallien avulla voidaan ennustaa lainanhaki-
joiden riskeja. Seka Aleksandrova (2021) ettad Niu et al. (2019) havaintojen perusteella
huomattiin, etta luottoriskin arvioinnissa voidaan hyddyntaa etenkin ohjatun oppimisen
luokittelumalleja. Koneoppimisen avulla voidaan tuottaa lainanhakijoiden datasta ym-
marrysta ja taten hyddyntaa sita lainapaatoksia varten. Lisaksi Jiang et al. (2017) perus-
teella huomattiin, ettd ohjaamatonta oppimista voidaan kayttda lainahakemusten teks-
tien analysointiin. Vahvistetulle oppimiselle ei tutkimuksen perustella I0ydetty kayttoa

P2P-lainapaatdksissa kuten luvussa kolme osattiin olettaa. Alla olevassa taulukossa 4
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on esitetty yhteenveto tutkimuksen paakysymyksen seka viimeisen alatutkimuskysymyk-

sen tuloksista.

Taulukko 4: Tutkimuksen keskeiset tulokset.

Datatiede Hyddyntaminen P2P-lainapaatdksissa
Yleisesti - Lainanhakijan ja laina-alustan epasymmetrisen
informaation ongelman ratkaiseminen
- Lainanhakijoiden luottoriskiarviot
- Tuottaa tietoa lainapaatoksia varten
Data

Rakenteellinen

Lainanhakijan taloudellinen data
Luottopisteytys
Tulot, lainasumma

Rakenteeton

Lainahakemusten tekstikentat
Sosiaalisen median julkaisut
Sosiaalisen verkoston tiedot

Datalahteet

Sisaiset - Laina-alustan itse hallinnoima data
- Lainahakemukset
Ulkoiset - Sosiaalinen media

Avoimet datalahteet

Koneoppiminen

Ohjattu

Luokittelumallit luottoriskin ennustamisessa

Ohjaamaton

Lainatekstien sisaltdjen analysointi, rakenteetto-
masta datasta rakenteellista

Taulukon 4 vasemmassa datatieteen sarakkeessa esitelldan datatiede yleisesti ja siihen

kuuluvat keskeiset termit. Oikeanpuolisessa sarakkeessa kuvaillaan tutkimuksen keskei-

sia tuloksia kunkin datatieteen termin osalta. Ensimmaisessa kohdassa esitellaan ylei-

sesti datatieteen hyodyntaminen P2P-lainapaatoksissa eli tiivistetaan paatutkimuskysy-

mykseen vastaaminen. Seuraavissa kohdissa tiivistetdan havainnot viimeiseen alatutki-

muskysymykseen saaduista tuloksista kunkin termin osalta.
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6.2 Tutkimuksen arviointi ja jatkotutkimusehdotukset

Tutkimus toteutettiin kayttden hyvaksi Finkin (2019) systemaattista kirjallisuuskatsaus-
mallia. Kyseisen mallin tarkoituksena oli parantaa tutkimuksen toistettavuutta ja suora-
viivaistaa paatutkimuskysymykseen seka viimeiseen alatutkimuskysymykseen vastaa-
mista. Kirjallisuuskatsausmallista huolimatta joku toinen tutkimuksen toteuttaja olisi voi-
nut valita saaduista hakutuloksista eri teoksia tutkimukseen, jolloin tutkimuksessa olisi
voitu paatya eri tuloksiin. On siis mahdollista, ettd tutkimuksen ulkopuolelle jai joitain

tutkimuksen kannalta merkittavia nakokulmia tai havaintoja.

Tutkimuksen keskeisena tavoitteena oli selvittdd, miten datatiedettd voidaan hyddyntaa
P2P-lainapaatoksissa. Paatutkimuskysymykseen onnistuttiin vastaamaan tydssa kayte-
tyn aineiston perusteella. Kolmeen ensimmaiseen alatutkimuskysymykseen pystyttiin
vastaamaan tutkimuksen teoriassa siten, etta niiden tuomat havainnot tukivat itse paa-
tutkimuskysymykseen vastaamista. Lisaksi viimeiseen alatutkimuskysymykseen onnis-
tuttiin vastaamaan, joka konkretisoi ja tdydensi paatutkimuskysymyksen havaintoja. Tut-

kimuskysymyksiin vastaamisessa on otettava huomioon kandidaatintyon laajuus.

Tutkimuksessa kasiteltiin datatiedetta lainapaatoksissa juuri P2P-lainojen kontekstissa.
Lisaksi havaittiin, etta P2P-alustoille ei pade sama saantely kuin tavanomaisille pan-
keille. Tyossa ei kiinnitetty huomioita lainanhakijoita koskevan datan hyddyntamisen lain-
saadantdon tai eettisyyteen, jolloin tutkimuksessa oli mahdollista kasitelld datatieteen
kayttda lainaamisessa ilman esimerkiksi lainsdadannon merkittavia rajoituksia. Jatkotut-
kimuksessa olisi taten mahdollista tutkia, miten datatieteen menetelmat ja innovatiivinen
datankayttd sopisivat esimerkiksi laajemmin saanneltyyn liikepankkitoimintaan. Taten
olisi mahdollista vertailla, miten datatieteen kayttd eroaisi P2P-lainaamisesta laajemmin
saannellylla pankkisektorilla. Toisaalta tutkimuksessa jatettiin tietoisesti pois yrityksia
koskevat vertaislainat. Yrityslainoja voitaisiin kasitella jatkotutkimuksissa, mikd mahdol-
listaisi datatieteen hyddyntamisen vertailun yksityislainojen ja yrityslainojen lainapaatds-

ten valilla.

Tutkimuksessa datatieteeseen keskityttiin vahvasti paatéksenteon nakdkulmasta, jolloin
datatieteen kokonaisuutta yksinkertaistettiin eika sitd kasitelty kovin teknisesti. Datatie-
teelle saatu maaritelma oli selkeasti riippuvainen kyseisesta nakodkulmasta. Jatkotutki-
muksissa aihepiireja voitaisiin kasitelld paatoksenteon lisdksi myds teknisemmalla ta-

solla, mika voisi tuottaa tutkimukseen lisaa konkretiaa.
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