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Tekodly on yleistynyt merkittavésti ja rahoitusalalla sitd hyodynnetddn jo sijoitusneuvonnassa ja
varainhoidossa. Tekodlypohjaiset sijoitusneuvontapalvelut tarjoavat mahdollisuuden tasapuolistaa péaasya
sijoitusneuvonnan piiriin. Roboneuvojat ovat yleistyneet sijoitusneuvonnassa ja varainhoidossa viimeisen
kymmenen vuoden aikana. Roboneuvojien avulla voidaan sadstaa kustannuksista ja tehda sijoitusneuvonnasta
saavutettavampaa laajemmalle kayttdjajoukolle. Téssd tutkimuksessa selvitetdan, ettd kuinka hyvin
tekodlypohjaiset sijoitusneuvojat suoriutuvat ja minkalaisia riskeja ja haasteita niihin liittyy. Tutkielma on
toteutettu kirjallisuuskatsauksena. Tutkielmaa varten on kéyty lapi tekodlyyn, roboneuvojiin ja uuden
teknologian hyvaksymiseen liittyvaa kirjallisuutta.

Roboneuvojat auttavat sijoittajia hajauttamisessa ja ajansdédstdssd, mutta niiden suorituskyky riippuu
palveluntarjoajasta ja kéyttokontekstista. Roboneuvojat auttavat mm. alihajautettujen portfolioiden
hajautuksessa, joka vahentaa niiden volatiliteettia. Asenne tekodlyyn vaikuttaa halukkuuteen kéyttaa kyseisia
palveluita. Roboneuvojiin ja tekodlyyn vyleisesti liittyy monia riskejd, kuten paatdksentekoprosessien
lapindkyvyyden puute, tietoturvariskit ja epaselva saantely. Naiden liséksi vastuujako on epaselvaa tilanteissa,
jossa roboneuvojat tekevét virheitd. Tekodlymallien selitettdvyyden puute on merkittdva ongelma. Modernit
koneoppimis- ja muut tekodlyalgoritmit saattavat olla niin monimutkaisia, ettd niiden kehittdjatkaan eivét
tdysin ymmarrad niiden toimintaa. Tédnd paivéna tehokkaimmat tekodly- ja koneoppimisalgoritmit eivat ole
kovin selitettdvid. Vaikka selitettdvyyden lisd&minen auttaisi ymmartdméén jarjestelmia paremmin ja
helpottaisi niiden puutteiden korjaamista, suorituskyky saattaa laskea, mikéli tekodlymallien selitettavyytta
halutaan parantaa.

Tekoélylla on mahdollista mullistaa sijoitusneuvonta ja varainhoito. Ihmisneuvojat ovat yleensa kalliita, jonka
takia monilla ei ole mahdollisuutta kayttaa heita sijoitustensa tekemisen apuna. Roboneuvojat voisivat tehda
sijoitusneuvonnasta saavutettavampaa tarjoamalla kustannustehokkaan ja automatisoidun ratkaisun
varainhoitoon. Laajamittainen hyodyntdminen vaatii kuitenkin luottamuksen rakentamista ja tarvittavan
sééntelyn kehittdmistd. Tekodlymallien paatdksentekoprosessit eivat aina ole selkeitd, eivatka kayttajat aina
tiedd, milla perusteilla he ovat saaneet neuvoja. Hybridimallit, joissa ihminen ja tekoély tekevat yhteisty6t,
voivat lisatd padtoksentekoprosessien ymmarrettavyyttd. Sen lisdksi on mahdollista, ettd ne pystyvat
korjaamaan toistensa virheitd, mika saattaa auttaa tarkentamaan péatoksentekoprosesseja.

Avainsanat: tekodly, roboneuvoja, sijoitusneuvonta, varainhoito, mustalaatikko
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1 Johdanto

Sijoittamisen avulla voi kasvattaa merkittavasi varallisuuttaa pitkalla aikavalilla, mutta sen opettelu
voi monille olla haastavaa ja aikaa vievaa. Sijoitusneuvonnalle on kysyntad, mutta useimmille
vahévaraisille ja keskituloisille sijoitusneuvojien palvelut ovat liian kalliita tai niita ei ole edes
tarjolla. Sijoitusneuvonnan kalleus on johtanut siihen, ettd yleensa vain varakkailla henkil6illd on
mahdollisuus naiden palveluiden kéayttéon. Tekoalypohjaisilla sijoitusneuvojilla pystyisi

demokratisoimaan mahdollisuuden saada sijoitusneuvontaa. (Reher & Sokolinski, 2024.)

Tekoalya (engl. artificial intelligence, Al) on kaytetty rahoitusalalla pitk&&n, mutta
finanssiteknologian innovaatiot ovat muuttaneet toimialaa. Tekoélya hyédynnetddn muun muassa
varainhoidossa, lainapalveluissa ja riskienhallinnassa. Alalla on kuitenkin monia haasteita, kuten
tiukka saantely, datan hajanaisuus ja epataydellisyys seka riskienhallinnan keskeinen asema.
Tekodlymenetelmét ovat kehittyneet paljon viime vuosikymmenind. Klassisia tekodlymenetelmia
ovat muun muassa matemaattinen ja tilastollinen mallintaminen, asiantuntija- ja
paatoksentekojarjestelmat seké optimointi ja simulointi. Nykyaikaisia tekodlymenetelmia ovat
muun muassa koneoppiminen (engl. machine learning, ML), luonnollisen kielen kasittely (engl.
natural language processing, NLP), vahvistusoppiminen (engl. reinforcement learning) ja erilaiset
hybridimallit. (Cao, 2022.)

Tekoalyn kaytettavyys ja luotettavuus ovat tarkeitd kysymyksia myos rahoitusalan tiukan sééantelyn
takia. Jotkut roboneuvojat (engl. robo advisors) eivat paljasta paatoksentekomenetelmid, kuten
esimerkiksi miten ne arvioivat varianssia ja korrelaatiota. Kuitenkin on selvaa, ettd ne tukeutuvat
historialliseen tietoon (D’Hondt et al., 2020.) Roboneuvojat ovat edullisia, tehokkaita ja ottavat
huomioon asiakkaan henkilokohtaiset tarpeet kyselyilla. Ne antavat neuvoja tai tekevét suoraan
sijoituspaatoksia kyselyiden tekemien profilointien mukaan. Tekodly koneoppimisen, luonnollisen
Kielen késittelyn, puheentunnistuksen ja ennakoivan analyysin muodossa mahdollistaa sen, etta
robotit ja chatbotit voivat antaa sijoitusneuvontaa, analysoida riskejd, hallita varoja ja harjoittaa
algoritmista kaupankayntid. Saantely- ja hallintouudistukset ovat aiheuttaneet pankeille ylimaaréaisia
kustannuksia sdéntdjen noudattamisesta, jonka takia pankit yrittavéat etsia keinoja voittojen
kasvattamiseen kompensoidakseen naita kuluja. (Lee & Shin, 2018; Lui & Lamb, 2018.)
Sijoitusneuvonnalle on kysynt&é ja tekodlypohjaiset sijoitusneuvojat voisi tuoda ratkaisun
kysyntaén tarjoamalla halpaa sijoitusneuvontaa sita tarvitseville (D’Hondt et al., 2020). T&ssa
tutkielmassa tutkitaan sitd, luottavatko ihmiset tekodlyn tuottamaan sijoitusneuvontaan ja

minkalaisia riskeja tahan liittyy.



Sijoittaminen vaatii opettelua ja riskit kasvavat, mikéli sijoittaminen ei pohjaudu markkinoilla
tarvittavaan tietotaitoon. Vaikka on kiinnostunut sijoittamisesta, ei vélttdmatta ole aikaa sen
opetteluun. Tyypillisesti sijoittajalla taytyy kuitenkin olla tietty varallisuustaso, jotta voi paastéa
pankkien sijoitusneuvonnan piiriin. Tdmé vaikeuttaa esimerkiksi vahavaraisten ja matalasti
koulutettujen mahdollisuuksiin kasvattaa varallisuutta sijoittamisen kautta, koska he eivét saa apua
sijoittamiseen. Tekodlypohjaiset sijoitusneuvojat voisivat olla kustannustehokas vaihtoehto
sijoitusneuvonnalle. Roboneuvojat voisivat tehdé sijoitusneuvonnasta saavutettavampaa ja tuoda

niitd asiakkaita varainhoidon piiriin, joilla ei ole ollut mahdollisuutta siihen ennen.
Tutkielmassa vastataan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

1. Kuinka hyvin tekoélypohjaiset sijoitusneuvontapalvelut suoriutuvat?

2. Mitké ovat tekodlypohjaisten sovellusten riskit ja haasteet sijoitusneuvonnassa?

Tassa tutkielmassa on tehty perinteinen Kirjallisuuskatsaus, jossa perehdytaén aihetta kasitteleviin
tieteellisiin teksteihin. Tutkielma keskittyy tekoélyn rooliin ja kdytettavyyteen sijoitusneuvonnassa
ja varainhoidossa. Aineistoja on keratty Scopus- ja Volter-tietokannoista ja rahoitus- ja

tietotekniikan alojen seka tietojarjestelmatieteiden journaaleista.

Tekodlyn kéytetdén rahoitusalalla laajasti, mutta tdmé tutkielma keskittyy roboneuvojien
kasittelyyn. Tutkielman rakenne on seuraavanlainen: luvussa 2 avataan tutkielman ja aiheen
kannalta keskeiset ké&sitteet, kuten tekoély ja roboneuvoja. Naiden kasitteiden maarittely on
oleellista tamén tutkielman aiheen ymmartamiseen Luvussa 3 kasitellaén tekodalyé rahoitusalalla ja
sen suoriutumista, kdytettdvyytta ja luotettavuutta sek& mitka asiat vaikuttavat uuden teknologian
hyvaksymiseen. Luvussa 4 kasitellaan keskeisia riskeja tekoalyyn liittyen ja minkalaisia riskeja voi
syntya tekodlyn kaytosta sijoitusneuvonnassa. Luvussa 3 vastataan ensimmaiseen

tutkimuskysymykseen ja luvussa 4 toiseen. Luku 5 sisaltda johtopaatokset ja yhteenvedon.



2 Keskeiset kasitteet
2.1 Tekodly

Tekodly on automatisoinut rutiinitehtavid, joita ihmiset ovat aiemmin tehneet (Chua et al., 2023).
Tekoalya on kasitelty tieteellisessa kirjallisuudessa jo vuosikymmenid, mutta silla ei ole yleista
hyvaksyttyd méaritelmaa. Maaritelméan puutos on vaikeuttanut tekodlyn kokonaisvaltaista
ymmartamista empiirisissa tutkimuksissa. (Duan et al., 2019; Kaplan & Haenlein, 2019; Mikalef &
Gupta, 2021.)

Kaplanin ja Haenleinin (2019) artikkelia maarittelee tekoélyn jarjestelman ominaisuutena tulkita
ulkoista dataa oikein ja oppia siité seka kayttaa niit4 oppeja saavuttaakseen tietyn lopputuloksen.
Artikkeli luokittelee tekodlyn kolmeen eri kategoriaan: kapeaan- (engl. artificial narrow
intelligence, ANI), yleiseen- (engl.artificial general intelligence, AGI) ja super (engl. artificial super
intelligence, ASI) tekoédlyyn (Haenlein & Kaplan, 2019). Kapea tekoély on suunniteltu suorittamaan
tiettyd tehtavaa eika pysty ratkaisemaan itsenéisesti ongelmia tehtavéankuvan ulkopuolelta. Kaplanin
& Haenleinin (2019) artikkeli k&yttda Facebookin kasvojen tunnistusta ja Applen Sirin
puheentunnistusta esimerkkiné kapeasta tekoélysta. Yleinen tekoély on kykeneva useaan eri
tehtavéan ja pystyy ratkaisemaan ongelmia, joita sille ei ole koulutettu. Artikkelissa puhutaan

supertekodlyn mahdollisuudesta eli itsetietoisesta tekoalysta.

Tekoalyn voi luokitella my6s ominaisuuksien mukaan: analyyttiseen-, ihmismaéiseen- (engl. human-
inspired) ja inhimilliseen (engl. humanized) tekoalyyn. Analyyttisell4 tekoélylld on kognitiiviset
kyvyt tarkastella maailmaa ja niiden toiminta perustuu historialliselle tiedolle. Yrityksien kdyttamat
tekodlyt ovat usein analyyttisia tekodlyja. Esimerkiksi rahoitusalalla ja sijoitusneuvonnassa
kaytettavat roboneuvojat ovat analyyttisia tekodlyja. Thmismadisilla tekoalyilla on kyky tunnistaa
ihmisen tunteita ja tehd& p&atoksié niiden perusteella. Artikkeli esittelee inhimillisen tekodlyn, joka

pystyy ajattelemaan. Tosin inhimillista tekoalyé ei ole vield olemassa. (Kaplan & Haenlein, 2019.)



Taulukko 1 Erilaisten tekodlyjarjestelmien kyvykkyyksia verrattuna ihmiseen (alkuperdinen
taulukko Kaplan & Haenlein, 2019)

Asiantuntijajdrjest Analyyttin - lhmismdin  Inhimillin ~ lhminen

elmdt en tekodly en tekodly en tekodly

Kognitiivinen X X X X
dlykkyys

Tunnedly X X X

Sosiaalinen X X
dlykkyys

Taiteellinen X
luovuus

Turingin artikkelissa Computing machinery and intelligence (1950) esitellaan Turingin testi, jonka
avulla voidaan mitata tekoédlyn ihmismaisyytta ja alykkyytta. Turingin testin tarkoituksena on saada
kone imitoimaan ihmista tarpeeksi hyvin, jotta ihminen ei tajua olevansa vuorovaikutuksessa
koneen kanssa kirjoitetun tekstin perusteella. Kone kayttaytyy alykkaasti, mikali inminen ei tunnista
puhuvansa koneen kanssa. (Turing, 1950.) Vuonna 1964 Joseph Weizenbaum MIT:sté loi
ensimmaisen luonnollisen kielen késittelyyn tarkoitetun tietokoneohjelman nimeltd ELIZA. Ideana

oli luoda ohjelma, joka l&pdisee Turingin testin. (Kaplan & Haenlein, 2019.)

Koneoppiminen on metodi, joka auttaa konetta oppimaan ilman ohjelmointia (Kaplan & Haenlein,
2019). Koneoppiminen auttaa konetta oppimaan historiallisesta datasta ja louhimaan tietoa
jarjestelmasta, johon data on rekisterdity, ilman matemaattisia malleja. Koneoppimista
hyodynnetdén useilla aloilla, kuten esimerkiksi laéketieteessd, tautien levidmisen jaljittdmisessa,
osakemarkkinoilla, hakukoneissa ja videopeleissa. (Goodell et al., 2021.) Koneoppimisjérjestelmia
kéytetddn kuvien kohteiden tunnistamiseen, puheen litteroimiseen tekstiksi, uutisten, viestien tai
tuotteiden yhdistdmiseen kayttdjien kiinnostuksen kohteiden kanssa ja osuvien hakutulosten

valitsemiseen. Yleisin muoto koneoppimisesta on valvottu oppiminen. (LeCun et al., 2015.)

Syvaoppiminen on koneoppimisen alalaji, jossa kaytetdan neuroverkoiksi kutsuttuja algoritmeja.
Neuroverkot ovat suunniteltu simuloimaan ihmisen aivojen rakennetta. Neuroverkkojen

kouluttamisessa kaytetddn vastavirta-algoritmi (engl. backpropagation) menetelmaa.
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Syvéoppiminen tunnistaa suurten datajoukkojen monimutkaisia rakenteita hyodyntamalla
vastavirta-algoritmia, joka méadrittad, miten koneen tulee muokata sisaisia parametrejaan. Naita
parametreja kéytetddn laskemaan jokaisen kerroksen esitys edellisen kerroksen esityksen pohjalta.
Syvéoppiminen on edistanyt merkittévésti luonnollisen kielen prosessoinnin tehtavié, kuten
kaantamista ja tekstin muodostamista. Néiden lisaksi syvdoppiminen on tehokas kuvan ja puheen

tunnistamisessa. (LeCun et al., 2015.)

Hybridimallit
Koneoppiminen (engl.
machine learning, ML)
Esimerkkeja

moderneista
tekoalytekniikoista

Vahvistusoppiminen
(engl. reinforcement
learning)

Luonnollisen kielen
prosessointi (engl.
Natural language
processing, NLP)

Kuvio 1 Moderneja tekoalytekniikoita (alkuperainen kuvio Cao, 2022)

Tekoélyn keskeinen piirre on sen kyky oppia aiemmasta tiedosta. Oppimiseen kéaytetdan kolmea
menetelmaé: valvottu oppiminen (engl. supervised learning), valvomaton oppiminen (engl.
unsupervised learning) ja vahvistusoppiminen (engl. reinforcement learning). Valvotussa
oppimisessa tietokone oppii yhdistaméan annetut syotteet valmiiksi merkattuihin tuloksiin. Tama
menetelma on usein helpoimmin ymmarrettévissa, koska siiné kéytetd&dn myaos perinteisia
tilastotieteen tydkaluja, kuten lineaarista regressiota tai luokittelupuita. Valvottu oppiminen sisaltaa
kuitenkin myds monimutkaisempia menetelmi&, kuten neuroverkkoja. Esimerkki valvotusta
oppimisesta on kuvatunnistus, jossa tekoalylle voidaan sy6ttéa suuri tietokanta kuvia joko
Chihuahuasta tai muffinista, jonka jalkeen jarjestelmé& pyrkii oppimaan erottamaan ndma4 toisistaan.
(Kaplan & Haenlein, 2019.)

Valvomattomassa oppimisessa koneelle annetut syotteet ovat merkattu, mutta tuloksia ei ole
valmiiksi madritetty. VValvomattomassa oppimisessa tulokset syntyvét algoritmien omista
analyyseisté. Sen takia tuloksien oikeellisuutta voi olla vaikeaa arvioida ja se vaatii kayttajilta
enemman luottamusta jarjestelmaén. Puheentunnistus, kuten Applen Siri ja Amazonin Alexa,

hyodyntéa usein valvomatonta oppimista. (Kaplan & Haenlein, 2019.)
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Vahvistusoppiminen on oppimistapa, jossa jarjestelmaa opetetaan palkkioiden ja rangaistusten
avulla eli oikeista teoista saa palkkioita ja vaarista rangaistuksia. VVahvistusoppimisella tavoitellaan

toimia, joilla saadaan mahdollisimman paljon palkintoja. (Kaplan & Haenlein, 2019.)
2.2 Roboneuvojat

Roboneuvojien suosio on kasvanut paljon viimeisen vuosikymmenen aikana. Roboneuvojat
kehittyivat 2010-luvun alkupuolella vastalauseena perinteisten varainhoitajien rajoitteisiin (Reher &
Sokolinski, 2024). Roboneuvonannolla tarkoitetaan digitaalisen alustan tarjoamien automaattisiin
algoritmeihin perustuvien taloudellisien neuvojen vastaanottoa ja toteutusta ilman ihmisen apua.
(Phoon & Koh, 2017; D’Acunto et al., 2019.) Erddssa tutkimuksessa on ehdotettu nimenvaihdosta
roboneuvojista esimerkiksi tekodlyneuvojiksi (engl. Al-advisor), koska se kuvaisi roboneuvojia
kehittyneind, datavetoisina analyyttisina jarjestelmind. Nimenmuutos voisi lisata kayttéaikomuksia
asiakkaiden keskuudessa. (Flavian et al., 2022.) Roboneuvoja hyédyntaa digitaalisia tydkaluja
ohjatakseen kayttajia ja auttaakseen heitd kehittdmaan sijoituskayttaytymistdén kohti yksinkertaista
tavoiteperusteista paatoksentekoa (Jung et al., 2018). Roboneuvojien tekemét portfoliot eivéat ole
suosituksia, vaan ne itsendisesti valitsevat sijoituskohteet ja hoitaa seké tasapainottaa portfolioita,
mutta niista kuitenkin on myos hybridivaihtoehtoja, jotka seka suosittavat ettd tekevat omia
ratkaisujaan (Barile et al., 2024). Koska sijoittajilla ei ole kovinkaan paljon paatantavaltaa
roboneuvojien toimintaan, niiden portfolioiden suoriutuminen ei riipu kayttajan sivistyksestd,

kyvysta hajauttaa tai haluttomuudesta tasapainottaa portfoliota. (Reher & Sokolinski, 2024.)

Vuonna 2021 neljé suurinta roboneuvojia tarjoavaa rahoituslaitosta ovat VVanguard, Charles
Schwab, Betterment ja Wealthfront. Europpassa suurin on Scalable. (Statista, 2024.) Reherin ja
Sokolinskin (2024) tutkimuksen mukaan Yhdysvaltojen markkinoilla Wealtfrontin roboneuvoja on
ainoa puhtaasti automaatioon nojautuva. Wealthfront ei mydskéén tarjoa ihmisneuvontaa.
Wealthfrontin hallinnassa on 2,4 miljardia dollaria Y hdysvaltojen markkinoilla. Vuonna 2015
sijoittajan taytyi sijoittaa 500 dollaria, jotta voisi kayttdd Wealthfrontin roboneuvojaa. (Reher &
Sokolinski, 2024.)
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3 Tekoaly rahoitusalalla
3.1 Tekodly sijoitusneuvonnassa ja varainhoidossa

Tekodlyn roolin odotetaan kasvavan tulevaisuudessa. Tekodlyn maailmanlaajuisen osuuden
pankkitoiminnassa ennustetaan nousevan 64,03 miljardiin dollariin vuoteen 2030 mennessa.
Vuonna 2024 roboneuvojat hallinnoivat 1,8 biljoonaa dollaria ja kayttdjid on 32 miljoonaa (Statista,
2024). Algoritmisen kaupankéaynnin osuus on noin 70 prosenttia Yhdysvaltojen osakemarkkinat
kattavasta kaupankayntivolyymista (Koo, 2024.) Kuitenkin tutkimukset tekoélysovelluksien
kaytosta rahoitusalalla ovat vield alkutekijoissa, jonka vuoksi on vaikeaa analysoida pitkan

aikavalin suoriutumista. (ks. esim. Hendershott et al., 2021; Hughes et al., 2023; Barile et al., 2024)

Erityisesti matalan koulutus- ja tulotason omaavat henkil6t voisivat hyotyé robosijoittamisesta,
koska heilld ei valttdmatta ole varaa tai tarvittavaa osaamista sijoittamisen aloittamiseen.
Ihmisneuvojat ovat kalliita ja vaativat usein tietyn varallisuustason, miké vaikeuttaa avun saantia
monien ihmisten kohdalla. Roboneuvojat ovat kustannustehokas vaihtoehto ihmisneuvojille ja ne
voisivat madaltaa kynnysta sijoittamisen aloitukseen. Sen lisaksi on yleisesti tiedossa, etté

yksityissijoittajat eivat hajauta sijoitusportfolioitaan tarpeeksi. (D’Hondt et al., 2020.)

Sijoitusneuvontaan liittyy monenlaisia ongelmia, kuten vahainen luottamus sijoitusneuvojiin
eturistiriitojen vuoksi ja finanssiteknologiaan liittyvat rajoitukset (Bunnell et al., 2020). Monet
kotitaloudet hakevat rahoitus- ja sijoitusneuvojilta apua ja paatyvat saamaan joko kalliita tai
huonolaatuisia neuvoja. Luottamusvelvollisuuden (engl. fiduciary obligation) puute ja myynneista
saadut komissiot ovat keskeinen huolenaihe rahoitusneuvojien suhteen. Rahoitusneuvojat monesti
suosittelevat aktiivisesti hoidettuja rahastoja, vaikka tutkimukset osoittavat passiivisia
sijoitusstrategioita noudattavien rahastojen parjaavan paremmin. Sen lisaksi rahoitusneuvojien
palvelut maksavat, joten niista koituvat maksut saattavat laskea portfolion tuottoja. Tarpeellinen
hajauttaminen saattaa myos jadda tekemattd. Rahoitusneuvojien ja asiakkaiden henkilokohtaiset
mielipiteet saattavat poiketa toisistaan, jolloin asiakkaiden tavoitteita tai riskinsietokykya ei

valttdmatta huomioida tarpeeksi. (Linnainmaa et al., 2021.)
3.2 Tekodlypohjaisten sijoitusneuvontapalveluiden suoriutuminen

Tekodlypohjaisten sijoitusneuvontapalveluiden suoriutumista voi tarkastella monella eri tavalla,
koska sijoittamista voi harjoittaa eri tavoilla. Sijoittamista voi tehda lyhyella-, keskipitkalla- ja

pitkélla aikavélilla seka eri kokoisilla riskilla. Sijoittamiseen liittyy markkinariski riippuen
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sijoituksen kohteesta ja instrumentista. Tekodlypohjaiset mallit auttavat analysoimaan sijoittajien
kayttaytymistd, usein kaupankdynnin luokittelun ja tunnesisallon analyysin kautta (Goodell et al.,
2021).

Tekoalyn tekemien portfolioiden suoriutumista voidaan seurata esimerkiksi Sharpen luvulla.
Sharpen luku on mittari, joka kuvaa esimerkiksi portfolion suoriutumista verrattuna riskittomaan
vaihtoehtoon. Se kuvaa tuottoa verrattuna riskittomaan tuottoon ja suuri positiivinen Sharpen luku
kertoo hyvésta tuoton ja riskin vélisesta suhteesta. Sharpen luvun voi laskea “ex-ante” eli

ennustavasti tai “ex-post” eli jalkikateen. (Sharpe, 1994.)

§ E[Ra_Rb] o E[Ra_Rb]
’ Ta v/var[R, — Ry] ,

Kuvio 2 Sharpen luvun ex-ante kaava, jolla voi laskea ennustavasti Sharpen luvun (Sharpe, 1994)

Tekoélypohjaisten sijoitusneuvojien suoriutumisen taso on vaihtelevaa ja se riippuu siitd, minka
palveluntarjoajan roboneuvojaa kédytetadn. Joidenkin mielesta suurin osa roboneuvojista antaa
huonoja ja yleistettavia neuvoja. Liséksi asiakkaiden on vaikea arvioida neuvojen laatua (Faloon &
Scherer, 2017). Roboneuvojien avulla pienen sijoitusvarallisuuden omaavat sijoittajat voivat saada
kohtuullisia tuottoja (Reher & Sokolinski, 2024).

Kun tutkitaan roboneuvojien suoriutuvuutta olemassa olevan kirjallisuuden pohjalta, tdytyy ottaa
huomioon artikkelin julkaisuvuosi. Tekoélyn kyvykkyydet kehittyvat koko ajan, joten esimerkiksi
viiden vuoden takaiset tutkimukset eivat valttdmattd anna oikeaa kuvaa tekodlyn kyvykkyyksista
tdnd paivana. Caon ym. (2024) tutkimuksessa vertailtiin ihmisen ja tekodlyanalyytikon
suoriutumista. Tutkimuksessa vertailtiin pelkan ihmisen kyvykkyyksia ja pelkén tekoélyn
kyvykkyyttd ennustaa osaketuottoja sekd minka tasoisia ennustuksia ndma tekevéat yhdessa.
Yrityksien raportteihin toimialatrendeihin ja makrotaloudellisiin ilmidihin koulutettu
tekodlyanalyytikko voittaa useimmat ihmisanalyytikot osaketuottojen ennustamisessa. Tekoély on
ihmistd parempi, kun informaatio on selke&a ja sitd on paljon. Ihminen voittaa tilanteissa, jossa
institutionaalinen tieto on Kriittistd, kuten aineettomien omaisuuserien ja taloudellisten vaikeuksien
kohdalla. Tekodlyn ja ihmisen yhdistaminen mahdollistaa tarkkojen ennusteiden luonnin. Tekoélyn

ja ihmisen yhteisty0 ennaltaehkaisee suurien virheiden syntymisen. (Cao et al., 2024.)
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3.3 Tekodlypohjaisten sijoitusneuvontapalveluiden kaytettavyys

Tekodlypohjaisten mallit ovat helpottanut aiemmin vaikeasti I0ydettavien lineaaristen ja
epélineaaristen yhteyksien tunnistamisen. Syvaoppimismallit ovat kehittaneet tekstin louhintaa ja
luonnollisen kielen kasittelyd. Téna paivané tekodlyn avulla pystytédan analysoimaan
strukturoimatonta ja jasentdmatonté dataa, kuten uutisia, ja koneoppiminen auttaa ymmartamaan
markkinoiden mikrostruktuureja. Kuitenkin on huomattu, etta tekoédlypohjaiset sovellukset ovat
alttiita datan véarentelyyn (engl. data dredging), joka saattaa johtaa vaariin 16ydoksiin. (Hendershott
etal., 2021.)

Tekoélypohjaiset roboneuvonantajien avulla sijoituspalveluita tarjoavat yritykset voivat vahentaa
ihmisneuvojista koituvia kustannuksia. Ihmisneuvojista koituu palkkakustannuksien liséksi
perehdytyskustannuksia tyontekijoiden vaihtuvuuden vuoksi. Roboneuvojat tarjoavat helppoutta ja
yksinkertaisuutta, koska niiden avulla sijoitusneuvontaa voi tarjota useammalle halvemmalla.
(D’Acunto et al., 2019; El Hajj & Hammoud, 2023.)

Roboneuvonantajat auttavat kayttajiaan hajauttamaan portfolionsa esimerkiksi lisaédmalla
maantieteellistd hajautusta ja varallisuuslajien maaréd. Roboneuvonta laskee myos kuluja, joita
sijoittamiseen liittyy. Roboneuvojat nopeuttavat kaupankéyntia ja trendienhakuisuus on
harvinaisempaa. VVolatiliteetti vaheni niiden sijoittajien kohdalla, joiden portfoliot olivat
alihajautettuja (osakkeita viisi tai alle) (D’ Acunto et al., 2019; Rossi & Utkus, 2024). Sijoittamiseen
keskittyva nettisivusto Investopedia (2024) maarittelee volatiliteetin tilastolliseksi mitaksi, joka
kertoo tietyn arvopaperin tuoton hajonnan ja yleensé suurempi volatiliteetti tarkoittaa suurempaa
riskid. Roboneuvonantajat lisddvat lyhyen aikavalin kaupankayntid niiden sijoittajien kohdalla,
joiden portfoliot ovat valmiiksi hyvin hajautetut. Lyhyen aikavélin kaupankaynnin lisadntyminen ei

kuitenkaan kasvattanut portfolioiden tuottoja. (D’ Acunto et al., 2019.)

Rossin ja Utkuksen (2024) tutkimuksen mukaan roboneuvonantajat auttavat vahentdmaan liiallista
kiintymyst& oman kotimaan osakkeisiin. Roboneuvonta myds auttaa sadstamaéan keskimadrin kuusi
tuntia sijoituspaatoksien teossa. Tutkimuksen tuloksien mukaan roboneuvojista hyotyivat eniten
sijoittajat, joilla ei aiemmin ollut sijoituksia erilaisissa omaisuuslajeissa tai indeksirahastoissa ja
sijoittajien kohdalla, joilla oli paljon sijoitettavaa varallisuutta kédteisend. Roboneuvonnan tekemien
portfolioiden Sharpen luvut olivat erinomaiset eli ne parjasivat paremmin riskittdmaan vaihtoehtoon

verrattuna.
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Bunnelin, Osei-Bryson ja Yoon (2020) tutkimuksessa esitelladn suosittelujarjestelmé, jonka avulla
voi antaa taloudellisia neuvoja. Tutkimuksessa esitelldaan FinPathlight -jarjestelma, jonka raamina
on multiagentti systeemi (engl. multiagent system). Multiagentti systeemin arkkitehtuuriin kuuluu
erilaisia agentteja, joilla on omat roolit. Eri rooleja ovat muun muassa kayttoliittyman hallinta,
datan tuonti, suosituksien muodostaminen, varastointi, ontologian hallinta ja oppiminen. Tehtévien
jako agenttien kesken parantaa jarjestelmén suorituskykyd, skaalattavuutta ja datan eheytta.
Sopeutuvuus ja skaalautuvuus, jotka ovat keskeisia asioita, kun suunnitellaan monimutkaisien ja
suurien datavetoisia jarjestelmid (Bunnell et al., 2020). Jarjestelméan pé&atoksenteko perustuu
ontologiaan, joka mahdollistaa personoitujen neuvojen annon. Ontologia tarkoittaa
tekodlyjarjestelmien kohdalla jarjestelmaan liittyvien késitteiden ja niiden valisten suhteiden
tasmallista kuvaamista (Gruber, 1995). Ontologia luo selke&n pohjan tiedon organisoinnille ja
mahdollistaa kéayttdjiensé taloudellisten tavoitteiden luokittelun ja personoinnin. Artikkeli antaa
kaytdnnonlaheisen kuvan, minkalaista jarjestelmaa voisi kayttaa tekoalypohjaisessa

sijoitusneuvonnassa ja varainhoidossa.
3.4 Luottamus tekoalypohjaisia sijoitusneuvojia kohtaan

Uuden teknologian hyvaksymisté on tutkittu monen kymmenen vuoden ajan. Teknologian kehitys
on vuosikymmenien aikana ottanut suuria harppauksia, mutta uuden teknologian hyvéksymiseen
liittyvat seikat ovat pysyneet samankaltaisina, vaikka hyvéksymismalleja on péivitetty (Davis,

1989; Venkatesh et al., 2003, 2012). Tekoalypohjaisiset sijoitusneuvojat voisivat mullistaa tavan,
miten sijoittaa. Ne mahdollistaisivat sijoitusneuvonnan annon myaos heille, joiden varallisuus ei ylita
pankkien vahimmaisvarallisuusrajoja. Kuitenkin uuden teknologian hyvaksyminen ei ole
yksiselitteistd vaan siihen vaikuttaa erilaiset tekijat, kuten esimerkiksi ikd, sukupuoli ja kokemus.
Esimerkiksi nuoret miehet ovat valmiimpia kayttdmé&an uutta teknologiaa kuin vanhemmat naiset.
(Venkatesh et al., 2003, 2012.)

TAM-malli eli teknologian hyvaksymisen malli (engl. technology acceptance model TAM) selittaa,

mitk& asiat vaikuttavat uuden teknologian hyvaksyntéén ja kayttoon. TAM-malli koostuu kahdesta
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osasta: mielletty hyddyllisyys (engl. perceived usefulness) ja mielletty helppokayttosyys (engl.
perceived ease of use). (Davis, 1989.)

Mielletty
hyodyllisyys

Kayttoaikomus Teknologian kaytto

Mielletty
helppokayttoisyys

Kuvio 3 TAM-malli yksinkertaistettuna kaaviomuodossa (alkuperdinen kaavio Venkatesh & Davis, 2000)

TAM-malli on yleisesti kdytetty malli teknologian hyvéksymisen tutkimukseen, vaikka malli ei
kuitenkaan ota kaikkia hyvéksyntaan vaikuttavia ulottuvuuksia huomioon. TAM-mallia on
paivitetty alkuperdisen tutkimuksen jalkeen ja TAM2-malli on laajennettu versio alkuperéista
TAM-mallista. TAM2-malliin lisattiin sosiaaliset vaikutukset, kognitiiviset prosessit ja kokemuksen
vaikutus. (Venkatesh & Davis, 2000.) Venkatesh et al. (2003) esitteli UTAUT-mallin (engl. unified
theory of acceptance and use of technology), jonka tarkoituksena oli yhdistda olemassa olevia useita
olemassa olevia malleja. Malli auttaa ymmartamaan, mitka tekijét vaikuttavat teknologian
hyvaksyntéén ja kayttéon. Mallissa on 4 ratkaisevaa tekijéa teknologian hyvéksymiseen:
suorituskyky, kéyton helppous, sosiaalinen vaikutus ja tukevat olosuhteet. UTAUT-malli ottaa
huomioon sen, ettd kokemus, halukkuus, sukupuoli ja ika saattavat vaikuttaa edelld olevien
muuttujien valisiin yhteyksiin. UTAUT- mallia on sittemmin paivitetty ja siihen on lisatty
hedonistinen nédkdkulma, hinta-arvo ja tavat. (Venkatesh et al., 2012.) Er&an tutkimuksen mukaan
mielletyn hyddyllisyyden ja helppokayttoisyyden lisaksi mielletty riski, sosiaaliset vaikutteet ja
kayttdaikomus vaikuttavat aikomukseen kayttaa tekodalya sijoittamisessa (Atwal & Bryson, 2021).

Teknologian hyvéksymiseen kéytetyt mallit antavat nakdkulmia asioille, jotka vaikuttavat uuden
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teknologian kayttéonottoon ja siihen mité asioita rahoituslaitoksien ja palveluntarjoajien olisi syyta

ottaa huomioon, kun suunnitellaan teko&lypohjaisia sijoitusneuvojia.

Tekodlypohjaisten sijoitusneuvojien tulee olla luotettavia, jotta niille 10ytyy kayttéjid. Tekoélyn
luotettavuuteen liittyy kayttdjan asenne tekodélyd ja uutta teknologiaa kohtaan. Luotettavuuteen
vaikuttaa myos kayttotarkoitus ja sijoittaako lyhyell&- vai pitkalla aikavalilla. Pitkan aikavélin
sijoittamisella tarkoitetaan arvo-osuuksien, kuten osakkeiden ostamista ja niiden pitdmisté useiden
vuosien ajan (Koo, 2024). Tekodly on osoittautunut hyodylliseksi pitkan aikavalin
sijoitusstrategioiden laatimisessa (El Hajj & Hammoud, 2023). Lyhyelld aikavalilla sijoittavien
kohdalla tekoélyyn luotetaan useammin, koska siind korostuu nopeus ja tarkkuus. Ihmisen ja
tekodlyn yhteistydhon luotetaan enemmaén kuin pelkén tekodlyn kayttoon. Tekodlyyn luotetaan
varsinkin numeerisissa asioissa. (Koo, 2024.) Psykologisia mekanismeja tekodlyn antaman neuvon
noudattamiseen ei ymmarreta taysin, koska niista ei ole tarpeeksi tutkimuksia. Riskin maara
vaikuttaa siihen haluaako ottaa neuvoja tekodalylta. Tarkkaavaisuus korostuu riskin kasvaessa. (Chua
et al., 2023.) Aiemmin roboneuvojista kiinnostuneet asiakkaat ovat olleet varakkaita ja
tekniikkataitoisia (engl. tech savvy), ja sieténeet riskeja. Sen sijaan pienen varallisuuden ja

riskinsietokyvyn omaavat ovat olleet haluttomia roboneuvojien kayttoon. (Jung et al., 2018.)

= Luotto tekodlyyn

——>| Riskitaso ‘l’

Aikomus hyvaksya
Asenne tekodlyi kohtaan tekodlypohjainen suositus

|

L 5| Tekodlyntarkkuus

Kuvio 4 Chuan et al. (2023) artikkelissa esitetty kaavio tekoalypohjaisien sijoitusneuvojen hyvaksymiseen

Flavian ym. (2022) esittelee nelja ulottuvuutta, jotka vaikuttavat teknologioiden hyvékysymiseen.
Neljassé ulottuvuudessa on kaksi motivaattoria; optimistisuus ja innovatiivisuus. Epdmukavuus ja
epavarmuus tai pelokkuus ovat sen sijaan kaksi hidastetta. Artikkelissa teknologisella
optimistisuudella tarkoitettiin positiivista nédkemysté teknologiasta ja uskomusta sen tuovan

hallintaa, joustavuutta ja tehokkuutta elamaan. Teknologisella epdvarmuudella maéaritellaan
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epaluottamuksena teknologiaa kohtaan, joka johtuu skeptisismista sen kykyyn toimia kunnolla ja

huoli kayton haitallisista seurauksista.

Flavian ym. (2022) mukaan teknologinen valmius vaikutti positiivisesti aikomuksiin kdyttaa
roboneuvojia. Sen sijaan innovatiivisuus ei vaikuttanut merkittavasti. Sukupuolella ei ollut
merkitystd, vaikka artikkelin mukaan aiempi kirjallisuus viittasi siihen. Sijoituskokemuksella ei
mydskéan ollut merkitystad. Nuoret ovat valmiimpia kdyttdmaan roboneuvojia vanhempiin
verrattuna. Kokeneet sijoittajat ja innovatiiviset miehet ovat tutkimuksen mukaan hyva kohderyhmé
roboneuvojille. Ehdotukset ovat kuitenkin ristiriidassa tutkimuksen 10ydoksien kanssa, koska
innovatiivisuus tai sijoituskokemus ei vaikuttanut positiivisesti aikomuksiin ottaa vastaan neuvoja

roboneuvojilta. (Flavian et al., 2022.)

Nelja
ulottuvuutta

Hidasteet Motivaattorit

Pelokkuus Epavarmuus Optimistisuus Innovatiivisuus

Kuvio 5 Flavian et al. artikkelin esittelema malli, jossa esitetdan nelja ulottuvuutta, jotka vaikuttavat teknologian
hyvaksymiseen

Roboneuvojat ovat jarkevéa vaihtoehto sijoittajien kohdalla, jotka pelk&avat sijoitushuijauksia. Ne
antavat puolueetonta neuvontaa, jolloin eturistiriidat ovat vahaisié. Sijoitushuijauksia pelk&éavét
sijoittajat saattavat olla huolissaan ihmisneuvojien eturistiriidoista. Ihmisneuvoja saattaa neuvoa
yrityksen tai oman edun mukaisesti. Brennerin & Meyllin (2020) tutkimuksen mukaan roboneuvojia
eniten kayttivat nuoret, joiden portfoliot koostuivat ETF-rahastoista. ETF-rahaston tarkoittaa
porssinoteerattua rahastoa, jolla kdydaan samalla tavalla kauppaa kuin osakkeilla (Nordea, n.d.).
Nuorten valmius kéyttdd roboneuvoja saattaa johtua siitd, ettd he ovat halukkaampia kayttdméén
uusia teknologioita ja pienen varallisuuden takia heidan on vaikeaa I0ytaa luotettava ihmisneuvoja.
(Brenner & Meyll, 2020.)
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Zhang et al. (2021) tutkimuksen mukaan roboneuvojat eivat heratd samanlaista luottamusta kuin
kokeneet ihmisneuvojat, vaikka roboneuvojilla on vahemman eturistiriitoja. Artikkelin mukaan
luottamus on tarked osa roboneuvojien omaksumiseen. Artikkeli ehdottaa hybridimallia, joissa
ihmisen ja roboneuvojan yhdistelmalla voitaisiin véhent&a epaluottamusta etenkin vanhojen
ihmisten kohdalla. Liséksi hybridimallin avulla voitaisiin houkutella nuorempia ja pienemman

sijoitusvarallisuuden omaavia sijoittajia. (Zhang et al., 2021.)

Kéyttdjien asenne roboneuvojia kohtaan on merkittavin kayttoaikomuksiin vaikuttava tekijéa.
Palveluntarjoajien tulee suunnitella, milla tavalla he lisddvat luottamusta. Siksi helppokayttoisen ja
hyodyllisen alustan suunnittelu on tarkeéd, jotta kayttajat suhtautuisivat myonteisesti roboneuvojien
kayttoon. Jotta roboneuvojien kédyttajien maara kasvaisi, rahoitusyhtiéiden on kyettava
ratkaisemaan asiakkaiden epailykset ja parantamaan heidén kasityksidan naista jarjestelmista. Tata
varten asiakkaille on tiedotettava roboneuvojien kdyton hyodyisté ja kannattavuudesta, annettava

heille mahdollisuus olla vuorovaikutuksessa roboneuvojan kanssa. (Belanche et al., 2019.)
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4 Tekodlyn kayton riskit ja haasteet
4.1 Tekodlyyn liittyvat riskit

Tekodlyn kayttoon liittyy erilaisia riskejd, kuten datan laatu, selitettdvyyden puute, yhteensopivuus
sdantelyn kanssa, tekodlyn eettisyys, operationaaliset riskit ja tietoturva. Tekodlyn riskien
tiedostaminen on oleellinen asia kayttajille, koska se vaikuttaa heidan halukkuuteensa vastaanottaa

tekodlyn antamia sijoitusneuvoja.

Koneoppimisalgoritmit eivét aina ole lapindkyvid, mika vaikeuttaa niiden selitettavyytta.
Lapinakyvyyden puute voi herattad epailyksia ja luo riskeja erityisesti aloilla, joilla kasitellaan
arkaluontoisia tietoja, kuten rahoitusalalla. Musta laatikko (engl. black box) tarkoittaa tekoély- ja
koneoppimismalleja, joiden siséiset paatoksentekoprosessit eivat ole l1&pindkyvid. Vaikka ndma
mallit kykenevat tekemaan tarkkoja ennustuksia, mallien paatoksentekometodit ovat piilotettuja tai
ymmartaméattomié kayttéjilleen ja tekijoilleen. Mikali tekoalylla automatisoidaan kriittisia tehtavia,
ihmisen valvonnan ja hallinnan menetys on mahdollista. (Adadi & Berrada, 2018.) Kun
tekodlymallit ovat muodostumassa monimutkaisemmiksi, tulkittavuus on tarkeé asia mallien
vankkuuden seka ihmisen ja tekodlyn yhteystyon kannalta. Tana paivana tekodly ei vield tarjoa

parempia osaketuottojen ennusteita ilman ihmisen apua. (Cao et al., 2024.)

Selitettava tekodly (engl. explainable artificial intelligence, XAl) tarkoittaa tekoalyd, joka kykenee
tuottamaan yksityiskohtia tai perusteluja toimintansa selventamiseksi tai ymmarrettavaksi
tekemiseksi tietylle kohdeyleisélle. Selitettava tekodly pyrkii tekeméan tekoélyn
paatdksentekoprosesseista lapinakyvia. Selitettdvan tekodlyn tutkimuksen paatarkoitukset ovat
tutkia jarjestelman selitettdvyyttd, tulkittavuutta ja lapinakyvyyttd. Tekodlymallien selitettdvyys on
ristiriidassa tarkkuuden ja suorituskyvyn kanssa, ja tehokkaimmat tekoély-/koneoppimismallit eivét
ole helposti selitettavid. Jarjestelmien ymmarrettdvyyden parantaminen kuitenkin helpottaa niiden
kehitystd, koska silloin on helpompaa jaljittaa tekoalyn tekemia virheitéd. (Barredo Arrieta et al.,
2020.) Vaikka selitettava tekodly on uusi termi, selitettdvyyden puute on ilmennyt ongelmana
asiantuntijajarjestelmien tutkimuksessa 1970-luvulla. Selitettavaa tekoélyé tekoa tarvitaan, jotta
tekodlymallien antamia p&&toksié voi kontrolloida, parantaa ja selittad 16ydoksia seka osoittaa
oikeaksi. (Adadi & Berrada, 2018.)

Tekodlymallien selitettavyyden lisadminen on teknisesti hyvin vaikeaa, koska modernit
koneoppimismallit pystyvat tyoskentelema&n havaintojen perusteella ja luomaan oman kuvan

maailmasta. Lineaarista dataa on helppo selittdd, mutta datan monimutkaistuessa selitettavyys
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vaikeutuu. Eri tekodly- ja koneoppimismallien tulkittavuus on haastava ongelma, mutta se ei
tarkoita, ettd kaikilla tekoaly- ja koneoppimismetodeilla on saman tasoinen l&pinakyvyys. Jotkut
algoritmit ovat tulkittavampia kuin toiset ja monesti joudutaan tekemaan kompromissi

suorituskyvyn ja tehokkuuden vélilla. (Adadi & Berrada, 2018.)

Tietoturva on merkittdva huoli tekodlyn kohdalla ja esimerkiksi generatiivisen tekodlyn kayttamista
tietoturvahyokkayksissa ei voi sivuuttaa (Gupta et al., 2023). Guptan et al. (2023) artikkeli esittaa
erilaisia keinoja, miten esimerkiksi generatiivista tekoalyd, kuten ChatGPT:t4 voi huijata ja kéyttaa
tietoturvahyokkayksien teossa. Artikkelissa esitelldan tapoja, jolla voi ohittaa suuren kielimallin
(engl. large language model, LLM) rajoitukset saadakseen suuremman hallinnan jérjestelmésta.
Myos Floridi et al. (2018) huomauttavat potentiaalisesta riskista sille, etta tekoélya hyddynnetaan
tietoturvahyokkayksissa. (Floridi et al., 2018.)

Tekodlyyn pessimistisesti suhtautuvat pelkaévat, etta tekodly tekee tulevaisuudessa kaikki paatokset
meidan puolestamme. Valitsee ravintolat ja viinit, ajaa puolestamme autoa ja paattaa jopa
ydinvoimaloiden hallinnoinnista. Pessimistit ovat myds huolissaan sosiaalisesta
tyytymattomyydestd, kun ihmisille tarjolla olevat tyot vahenevét ja varallisuuserojen kasvusta
tekodlyjen omistajien ja tyontekijoiden valilla. Tekoalyn riskit ovat kuitenkin hyvin tiedostettu ja
niiden varautumiseen on hyvin aikaa. Sen lisaksi on Kiistanalaista lisaako tekodly tyottomyytta ja
tuloeroja, silla teollisuuden ja teknologian kehitys on yleensa vahentényt tyottomyytta. (Makridakis,
2017.)

4.2 Tekoalyn tuomat riskit sijoitusneuvontaan ja varainhoitoon

Rahoitusalalla on ehdottomasti noudatettava varovaisuutta, kun luotetaan pelkéstédén kehittyneisiin
tekodlymenetelmiin, sill4 ne voivat johtaa ennakoimattomiin ennakkokésityksiin ja harvinaisiin
ongelmiin (Cernevi¢ien¢ & Kabasinskas, 2024).Rahoitusalan saantelyt tiukentuivat vuoden 2008
finanssikriisin takia. Finanssiteknologia auttaa rahoituslaitoksia niiden noudattamisessa tuomalla
lapinakyvyytta. (Currie & Seddon, 2022.) Riskien hallinta on erityisen tarkeéa rahoitusalalla, koska
sielld kasitellaan ihmisten henkil6tietoja ja ollaan tekemisissa asiakkaiden varojen kanssa.
Taloudelliset datamassat ovat valtavia, epajohdonmukaisia ja monimutkaisia, miké vaikeuttaa datan
analysointia. (Cao, 2022.) Datan laatu kannattaa varmistaa jo teko&lyn suunnittelussa, koska
huonolaatuinen data altistaa tekodlymallit virheille antaessaan sijoituspaatoksia. Tekoédlymallit ovat

alttiita datan véaristelyyn, kuten aiemmissa kappaleissa on mainittu (Hendershott et al., 2021).
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Tekoalyn eettisyys on huomioitava, koska koneoppimismallit hyodyntavét historiallista dataa.
Ihmiset eivat valttamaétta tiedosta, miten dataa keratdan ja mitd dataa keratéan. (Floridi et al., 2018.)
Roboneuvojien sijoitusneuvontaan liittyvét eettiset kysymykset voidaan jakaa kolmeen osaan:
ensimmaisena asiakkaiden tietdmys ja ymmarrys, kuinka paljon he sietévét riskié ja tarjoaako
roboneuvoja sijoitusneuvontaa riskinsietokyvyn mukaisesti. Asiakkaiden tulee ymmartaa,
minkalaisia rahoituspalveluita heille tarjotaan ja mité riskeja niihin liittyy. Shanmuganathan (2020)
tutkimuksessa viitattiin Lewiksen (2018) tutkimukseen, jossa ehdotettiin, ettd tekodlypohjaista
sijoitusneuvontaa tarjoavan palvelun tulisi kertoa tarjottavien tuotteiden riskeistd neuvojen sijaan.
Talla tavoin asiakkaat saavat kasityksen siitd, mitka ovat heiddn rajansa ja sietokykynsa tarjottuja
tuotteita kohtaan, ja he voivat paremmin arvioida kyseisiin tuotteisiin liittyvia riskeja. Roboneuvojia
on kritisoitu asiakkaiden siitd, ett4 ne profiloivat asiakkaita nettikyselyilld, jotka eivat ota huomioon
kaikkia oleellisia taloudellisia informaatioita asiakkaasta. Roboneuvojan sijoitusneuvonta perustuu
algoritmeille, jotka ovat johdettu asiakkaan nettikyselystd. Téassa yhteydessa olisi varmistettava

paatoksentekoalgoritmien loogisuus ja yhteensopivuus. (Shanmuganathan, 2020.)

Syrjinnasta on lukuisia tapauksia, kuten esimerkiksi erds kasvojentunnistus ohjelma antoi
tummaihoisille ihmisille sopimattomilla tunnisteita ja erdén teknologiayhtion
ansioluetteloseulontajarjestelma oli puolueellinen naisia kohtaan. Molempien tapausten taustalla
huonolaatuinen data, jota oltiin kéytetty tekodlyn opetuksessa (Kaur et al., 2022.) Kyseiset
tapaukset korostavat laadukkaan datan tarkeyden tekoélyja kouluttaessa. Koneoppiminen on niin
kehittynyttd, ettd edes algoritmia luoneet kehittajat eivat valttamatta ymmarra niita taysin. Vaarana
on, ettd algoritmit saattavat tahattomasti luoda ennakkoluuloja, vaikka niin ei olisi ollut tarkoitus
tehda (Lui & Lamb, 2018). Tietoturvalla on myds iso rooli, koska tekoalymallit tarvitsevat
henkilGtietoja voidakseen antaa yksilollista sijoitusneuvontaa. HenkilGtietojen kasittelyssa taytyy
ottaa huomioon niihin liittyvat tietoturva standardit, kuten esimerkiksi GDPR. Tekodaly on heikosti
sdannelty finanssialalla. Valtavat datamé&érat luovat riskin tietomurroille, jotka voi johtaa petoksiin.
(Lui & Lamb, 2018.) Finlex, joka on oikeusministerion omistama tietokanta oikeudellisista

julkaisuista, maarittelee tietomurron tunkeutumisella tietojarjestelmaén ilman oikeutusta.

Riippuvuus tekoélyn kéytosté lisaa operationaalisia riskejd ultranopeassa kaupankaynnissa, joka voi
johtaa mittaviin taloudellisiin menetyksiin (Cao, 2022). Tdma riski on asiakkaan nakdkulmasta
merkityksellinen, mikali kauppaa kaydaan lyhyella aikavalilla tai jos hdn omistaa lyhyen aikavalin

kauppaa kayvia rahastoja.
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Tekodlyn kayttdon liittyy myos juridisia riskejé sijoitusneuvonnassa ja varainhoidossa.
Tekoalymallien tulee olla l1&pindkyvid, reiluja ja vastuuntuntoisia, koska muuten voi syntyé
ristiriitoja sdantelyiden kanssa. (Cao, 2022.) Suurin syy nykyisin saatavilla olevia
rahoitusneuvontapalveluja kohtaan esitettyyn kritiikkiin on roboneuvojien tarjoamien palvelujen

avoimuuden ja ymmarrettavyyden puute (Shanmuganathan, 2020).

Paatoksentekoalgoritmien tutkiminen on haastavaa, ja asiakkaiden voi olla vaikea ymmartaa, mihin
tekodlyn antamat neuvot perustuvat. Koneoppimismallien tekemien virheiden etsiminen ja ns.
mustan laatikon avaaminen voi olla myos vaikeaa (Ashta & Herrmann, 2021). Jos tekodly antaa
virheellisid neuvoja, vastuun jakautuminen on epaselvéé. (Lui & Lamb, 2018.) Er&én tutkimuksen
mukaan Y hdysvalloissa roboneuvojien antamien huonojen neuvojen seuraukset ovat asiakkaan
vastuulla eikéd roboneuvontaa tarjoaman yrityksen vastuulla (Faloon & Scherer, 2017). Yrityksien
osalta roboneuvojien kéayttoonotto varainhoitoon altistaa asiakkaat taloudellisille riskeille, jolloin ne
saattavat joutua ottamaan vastuun algoritmien tekemistd virheisté. Yritykset eivat vélttdmatta ole

immuuneja vastuunottoon roboneuvojien tekemisté virheista. (Lee & Shin, 2018.)

Yksiloiden on ymmaérrettava, miten tekodly toimii. T&ma tarve johtuu huolenaiheista, jotka liittyvat
puolueellisuuteen, sdé&nndsten ja maardysten noudattamiseen seké kehittajien kykyyn ymmartaa
tekoalyjérjestelmia (Cernevigiené & Kabaginskas, 2024). Ihmiset ja laki usein haluavat ja
tarvitsevat vastaukset kysymyksiin, ettd miksi ja miten jokin asia on tapahtunut (Deeks, 2019).
Vaikka roboneuvojien ydinasioiden jonkinasteinen séantelyvalvonta on tarpeellista perustaitojen ja
rehellisyyden varmistamiseksi, on riski, ettd sadntelyvalvonta heikkenee aiemmin menestyneiden
voimakkaiden rahoituspalveluyritysten painostuksen vuoksi. Vaikka selkeat sddnnokset ovat
valttamattomia, liiallinen sadntely voi sen sijaan véhentaa innovointia, koska markkinoille paasy
olisi lilan hankalaa. (Baker & Dellaert, 2017.)

Tekodlymallien kayttéonottoon liittyy kysymys ihmisneuvojien roolista sijoitusneuvonnan
tulevaisuudessa. Tekoédlymallien avulla pystytd&dn automatisoimaan monia rutiinitehtavia ja siten
vahentdmaan niisté syntyvia kuluja. Kuitenkin ihmisen arvostelukykya tarvitaan vaativien
taloudellisten paatoksien tekoon, varsinkin jos paatoksentekoprosessissa taytyy huomioida eettisia
tekijoita ja asiakkaan tarpeita. Ihmisilla on edelleen térked rooli, koska roboneuvojat eivét pysty

tarjoamaan inhimillist4 arvostelukykyaé tai reaaliaikaista arvostelukykyé (Lui & Lamb, 2018).
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5 Yhteenveto ja johtopaatokset

Tassa tutkielmassa selvitettiin tekodlyn roolia sijoitusneuvonnassa ja varainhoidossa.
Tekodlypohjaisten sijoitusneuvontapalveluiden, kuten roboneuvojien, suosio on kasvanut
merkittavasti finanssialalla viime vuosien aikana. Ne tarjoavat kustannustehokkaita ja
kayttajaystavallisia ratkaisuja, joiden avulla sijoitusneuvonta voidaan tuoda aiempaa laajemmalle
kayttajajoukolle erityisesti niille, joiden varallisuus ei riitd ihmisneuvojiin. Tama tutkielma selvitti
tekodlypohjaisten sijoitusneuvontapalveluiden suorituskykya seké niihin liittyvid riskeja ja haasteita

kirjallisuuskatsauksen avulla.

Ensimmainen tutkimuskysymyksen tarkoituksena oli tutkia tekodlypohjaisten sijoitusneuvojien
suoriutuvuutta. Roboneuvojien suoriutumisesta on ristiriitaisia ndkemyksia. Kuitenkin
kirjallisuuden perusteella roboneuvojat auttoivat kayttajidan portfolioiden hajauttamisessa
lisadmalla hajautusta yleisesti, maantieteellista hajautusta ja varallisuuslajien maara. Roboneuvojien
etuina ovat tehokkuus, ajanséasto ja alhaiset kustannukset verrattuna perinteiseen
sijoitusneuvontaan. Roboneuvojista hyotyvat erityisesti sijoittajat, joiden portfoliot ovat
alihajautettu. Roboneuvojat tasapuolistavat mahdollisuuksia saada sijoitusneuvontaa, koska niiden
antama neuvonta on halvempia ihmisneuvojiin verrattuna. Ihmisneuvojia tarjotaan tyypillisesti vain
asiakkaille, joiden varallisuus ylittaa tietyt, ennalta maéritetyt, rajat. Taten ihmisien antamaa
sijoitusneuvontaa ei ole tarjolla kaikille. Sen lisaksi roboneuvojat voivat madaltaa kynnysté
sijoittamisen aloittamiseen erityisesti vahemman varakkaille ja kouluttautuneille kayttéjille seka

mya0s nuorille.

Asenne uuteen teknologiaan vaikuttaa halukkuuteen vastaanottaa neuvoja tekoalylta.
Tietojarjestelmatieteen tutkimuksessa on tutkittu uuden teknologian hyvaksymiseen vaikuttavia
asioita ja tassé tutkielmassa esitelldan esimerkiksi TAM-, TAM2-mallit ja UTAUT-malli. Useat
asiat, kuten esimerkiksi optimistisuus, innovatiivisuus, epdmukavuus ja pelokkuus uutta teknologiaa
kohtaan, vaikuttavat valmiuteen kayttdmaan esimerkiksi roboneuvojia. Sen liséksi uuden
teknologian helppokayttoisyys ja koettu hyddyllisyys ovat hyvaksymiseen vaikuttavia asioita.
Teknologian hyvaksymismallien esittdmat asiat patevat monilta osin siihen, ketk& ovat valmiita
kayttdmaan roboneuvojia. Esimerkiksi asenne tekoélyyn ja ik vaikuttaa valmiuteen kayttaa

roboneuvojia.

Toinen tutkimuskysymys kasitteli tekodlypohjaisten sovellusten kdyton riskeja sijoitusneuvonnassa.

Tekoélypohjaiseen sijoitusneuvontaan ja varainhoitoon liittyy myos merkittévia haasteita ja riskeja.
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Yleisesti tekodlyyn liittyy useita riskeja ja nama riskit ovat myos oleellisia rahoitusalalla, jonka
séantely on tiukentunut vuoden 2008 finanssikriisin jalkeen. N&it4 ovat muun muassa
paatdksentekoprosessien lapinakyvyyden puute, tietoturvaan ja henkil6tietojen suojaan liittyvat
ongelmat seka tekoalyn mahdollinen puolueellisuus ja virheelliset paatokset. Vastuunjako on
epavarmaa, mikali tekodly tekee huonoja paatoksia. Kirjallisuudessa on eriavia mielipiteita,
kuuluuko vastuu esimerkiksi roboneuvojien huonoista sijoituspaatoksista asiakkaalle vai yritykselle.
Saantelyn puute tekodlyn kaytossa finanssialalla voi liséta epaluottamusta ja vahentaa teknologian
hyvaksyttavyyttd. Selittdvyyden puute voi tuoda ongelmia seka asiakkaille etté yrityksille, koska
paatdksentekoalgoritmien ymmartaminen ei ole helppoa. Huonojen paatoksien selittdminen voi olla

hankalaa tilanteissa, jossa roboneuvoja on tehnyt huonoja ratkaisuja tai antanut huonoja neuvoja.

Johtop&éatoksiné voidaan todeta, ettd roboneuvojat tarjoavat merkittdvia mahdollisuuksia
sijoitusneuvonnan demokratisoimisessa ja kustannustehokkuuden parantamisessa. Roboneuvojien
avulla sijoitusneuvontaa voidaan tarjota suuremmalle yleisolle. Sijoitusneuvonnan saavutettavuuden
myota palveluntarjoajat voivat kasvattaa asiakasmaarid. Niiden laajamittainen kaytto edellyttaa
kuitenkin kayttajien luottamuksen lisaédmistd, mika voidaan saavuttaa lapinakyvyyden
parantamisella ja hybridimallien, eli yhdistamalla tekoélyn ja ihmisten asiantuntemuksen. Ihmisen
asiantuntemusta tarvitaan edelleen institutionaalisen tiedon analysointiin. Hybridimallien avulla
ihminen voi korjata tekoélyn virheité ja toistenpdin. Sen lisaksi, hybridimallien avulla voidaan

yhdist&dé ihmisen ja tekodlyn hyvét puolet.

Jatkotutkimusta tarvitaan erityisesti seuraavilla osa-alueilla:
o Tekodlyn eettiset kysymykset ja mahdollisuudet véhentaa algoritmien puolueellisuutta.
o Séantelyn kehitys ja vastuun kohdistuminen tekodlyn tekemista virheista
o Kayttdjien luottamusta lisdavét strategiat, erityisesti riskialttiissa sijoitusskenaarioissa.
« Roboneuvoja vs. kokenut sijoittaja pitkélla aikavalilla
o Tekodlyn kaytto elakevarojen varainhoidossa

Yhteenvetona voidaan todeta, etté tekodlylla on potentiaalia muuttaa sijoitusneuvonnan
toimintatapoja merkittavasti, mutta sen taysimittainen hyddyntdminen vaatii teknologian ja ihmisen

yhteistyoté seké saantelykehikon selkeyttdmista.



26

Lahteet

Adadi, A., & Berrada, M. (2018). Peeking Inside the Black-Box: A Survey on Explainable Artificial
Intelligence (XAI). IEEE Access, 6, 52138-52160. IEEE Access.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2870052

Ashta, A., & Herrmann, H. (2021). Artificial intelligence and fintech: An overview of opportunities
and risks for banking, investments, and microfinance. Strategic Change, 30(3), 211-222.
https://doi.org/10.1002/jsc.2404

Atwal, G., & Bryson, D. (2021). Antecedents of intention to adopt artificial intelligence services by
consumers in personal financial investing. Strategic Change, 30(3), 293-298.
https://doi.org/10.1002/jsc.2412

Baker, T., & Dellaert, B. (2017). Regulating Robo Advice across the Financial Services Industry
Essay. lowa Law Review, 103(2), 713-750.

Barile, D., Secundo, G., & Bussoli, C. (2024). Exploring artificial intelligence robo-advisor in
banking industry: A platform model. Management Decision, ahead-of-print(ahead-of-print).
https://doi.org/10.1108/MD-08-2023-1324

Barredo Arrieta, A., Diaz-Rodriguez, N., Del Ser, J., Bennetot, A., Tabik, S., Barbado, A., Garcia,
S., Gil-Lopez, S., Molina, D., Benjamins, R., Chatila, R., & Herrera, F. (2020). Explainable
Artificial Intelligence (XAI): Concepts, taxonomies, opportunities and challenges toward
responsible Al. Information Fusion, 58, 82-115.
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2019.12.012

Belanche, D., Casalg, L. V., & Flavian, C. (2019). Artificial Intelligence in FinTech: Understanding
robo-advisors adoption among customers. Industrial Management &amp; Data Systems,
119(7), 1411-1430. https://doi.org/10.1108/IMDS-08-2018-0368

Brenner, L., & Meyll, T. (2020). Robo-advisors: A substitute for human financial advice? Journal
of Behavioral and Experimental Finance, 25, 100275.
https://doi.org/10.1016/j.jbef.2020.100275

Bunnell, L., Osei-Bryson, K.-M., & Yoon, V. Y. (2020). FinPathlight: Framework for an multiagent
recommender system designed to increase consumer financial capability. Decision Support
Systems, 134, 113306. https://doi.org/10.1016/j.dss.2020.113306

Cao, L. (2022). Al in Finance: Challenges, Techniques, and Opportunities. ACM Computing
Surveys, 55(3). Scopus. https://doi.org/10.1145/3502289



27

Cao, S., Jiang, W., Wang, J., & Yang, B. (2024). From Man vs. Machine to Man + Machine: The
art and Al of stock analyses. Journal of Financial Economics, 160, 103910.
https://doi.org/10.1016/j.jfineco.2024.103910

Cernevicien¢, J., & Kabasinskas, A. (2024). Explainable artificial intelligence (XAI) in finance: A
systematic literature review. Artificial Intelligence Review, 57(8), 216.
https://doi.org/10.1007/s10462-024-10854-8

Chua, A. Y. K., Pal, A., & Banerjee, S. (2023). Al-enabled investment advice: Will users buy it?
Computers in Human Behavior, 138, 107481. https://doi.org/10.1016/j.chb.2022.107481

Currie, W. L., & Seddon, J. J. (2022). Exploring technological instantiation of regulatory practices
in entangled financial markets. Journal of Information Technology, 37(1), 31-50.
https://doi.org/10.1177/02683962211027308

D’Acunto, F., Prabhala, N., & Rossi, A. G. (2019). The Promises and Pitfalls of Robo-Advising.
Review of Financial Studies, 32(5), 1983-2020. Scopus. https://doi.org/10.1093/rfs/hhz014

Davis, F. D. (1989). Perceived Usefulness, Perceived Ease of Use, and User Acceptance of
Information Technology. MIS Quarterly, 13(3), 319-340. https://doi.org/10.2307/249008

Deeks, A. (2019). The Judicial Demand for Explainable Artificial Intelligence. Columbia Law
Review, 119(7), 1829-1850.

D’Hondt, C., De Winne, R., Ghysels, E., & Raymond, S. (2020). Artificial Intelligence Alter Egos:
Who might benefit from robo-investing? Journal of Empirical Finance, 59, 278-299.
https://doi.org/10.1016/j.jempfin.2020.10.002

Duan, Y., Edwards, J. S., & Dwivedi, Y. K. (2019). Artificial intelligence for decision making in
the era of Big Data — evolution, challenges and research agenda. International Journal of
Information Management, 48, 63—71. https://doi.org/10.1016/j.ijinfomgt.2019.01.021

El Hajj, M., & Hammoud, J. (2023). Unveiling the Influence of Artificial Intelligence and Machine
Learning on Financial Markets: A Comprehensive Analysis of Al Applications in Trading,
Risk Management, and Financial Operations. Journal of Risk and Financial Management,
16(10), 434. https://doi.org/10.3390/jrfm16100434

Faloon, M., & Scherer, B. (2017). Individualization of Robo-Advice. The Journal of Wealth
Management, 20(1), 30—36. https://doi.org/10.3905/jwm.2017.20.1.030

Flavian, C., Pérez-Rueda, A., Belanche, D., & Casal0, L. V. (2022). Intention to use analytical
artificial intelligence (Al) in services — the effect of technology readiness and awareness.
Journal of Service Management, 33(2), 293-320. Scopus. https://doi.org/10.1108/JOSM-10-
2020-0378



28

Floridi, L., Cowls, J., Beltrametti, M., Chatila, R., Chazerand, P., Dignum, V., Luetge, C., Madelin,
R., Pagallo, U., Rossi, F., Schafer, B., Valcke, P., & Vayena, E. (2018). Al4People—An
Ethical Framework for a Good Al Society: Opportunities, Risks, Principles, and
Recommendations. Minds and Machines, 28(4), 689—707. https://doi.org/10.1007/s11023-
018-9482-5

Goodell, J. W., Kumar, S., Lim, W. M., & Pattnaik, D. (2021). Artificial intelligence and machine
learning in finance: Identifying foundations, themes, and research clusters from bibliometric
analysis. Journal of Behavioral and Experimental Finance, 32, 100577.
https://doi.org/10.1016/j.jbef.2021.100577

Gruber, T. R. (1995). Toward principles for the design of ontologies used for knowledge sharing?
International Journal of Human-Computer Studies, 43(5), 907-928.
https://doi.org/10.1006/ijhc.1995.1081

Gupta, M., Akiri, C., Aryal, K., Parker, E., & Praharaj, L. (2023). From ChatGPT to ThreatGPT:
Impact of Generative Al in Cybersecurity and Privacy. IEEE Access, 11, 80218-80245.
IEEE Access. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2023.3300381

Haenlein, M., & Kaplan, A. (2019). A brief history of artificial intelligence: On the past, present,
and future of artificial intelligence. California Management Review, 61(4), 5-14. Scopus.
https://doi.org/10.1177/0008125619864925

Hendershott, T., Zhang, X., Leon Zhao, J., & Zheng, Z. (2021). Fintech as a game changer:
Overview of research frontiers. Information Systems Research, 32(1), 1-17. Scopus.
https://doi.org/10.1287/isre.2021.0997

Hughes, L., Seddon, J. J., & Dwivedi, Y. K. (2023). Disruptive change within financial technology:
A methodological analysis of digital transformation challenges. Journal of Information
Technology, 02683962231219512. https://doi.org/10.1177/02683962231219512

Jung, D., Dorner, V., Weinhardt, C., & Pusmaz, H. (2018). Designing a robo-advisor for risk-
averse, low-budget consumers. Electronic Markets, 28(3), 367-380.
https://doi.org/10.1007/s12525-017-0279-9

Kaplan, A., & Haenlein, M. (2019). Siri, Siri, in my hand: Who’s the fairest in the land? On the
interpretations, illustrations, and implications of artificial intelligence. Business Horizons,
62(1), 15-25. https://doi.org/10.1016/j.bushor.2018.08.004

Kaur, D., Uslu, S., Rittichier, K. J., & Durresi, A. (2022). Trustworthy Artificial Intelligence: A
Review. ACM Comput. Surv., 55(2), 39:1-39:38. https://doi.org/10.1145/3491209

Koo, J. (2024). Al is not careful: Approach to the stock market and preference for Al advisor.
International Journal of Bank Marketing. https://doi.org/10.1108/1JBM-10-2023-0568



29

LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521(7553), 436-444.
https://doi.org/10.1038/nature14539

Lee, I., & Shin, Y. J. (2018). Fintech: Ecosystem, business models, investment decisions, and
challenges. Business Horizons, 61(1), 35-46. https://doi.org/10.1016/j.bushor.2017.09.003

Linnainmaa, J. T., Melzer, B. T., & Previtero, A. (2021). The Misguided Beliefs of Financial
Advisors. The Journal of Finance, 76(2), 587—621. https://doi.org/10.1111/jofi.12995

Lui, A., & Lamb, G. W. (2018). Artificial intelligence and augmented intelligence collaboration:
Regaining trust and confidence in the financial sector. Information and Communications
Technology Law, 27(3), 267—283. Scopus. https://doi.org/10.1080/13600834.2018.1488659

Makridakis, S. (2017). The forthcoming Artificial Intelligence (Al) revolution: Its impact on society
and firms. Futures, 90, 46-60. https://doi.org/10.1016/j.futures.2017.03.006

Mikalef, P., & Gupta, M. (2021). Artificial intelligence capability: Conceptualization, measurement
calibration, and empirical study on its impact on organizational creativity and firm
performance. Information & Management, 58(3), 103434.
https://doi.org/10.1016/j.im.2021.103434

Nordea. (n.d.). ETF-sijoittaminen ja ETF-rahastot. Retrieved November 22, 2024, from
https://www.nordea.fi/henkiloasiakkaat/palvelumme/saastaminen-sijoittaminen/etf-
rahastot.html

Phoon, K., & Koh, F. (2017). Robo-Advisors and Wealth Management. The Journal of Alternative
Investments, 20(3), 79-94. https://doi.org/10.3905/jai.2018.20.3.079

Reher, M., & Sokolinski, S. (2024). Robo advisors and access to wealth management. Journal of
Financial Economics, 155, 103829. https://doi.org/10.1016/j.jfineco.2024.103829

Robo-Advisors—Worldwide | Statista Market Forecast. (n.d.). Statista. Retrieved November 10,
2024, from https://www.statista.com/outlook/fmo/wealth-management/digital-
investment/robo-advisors/worldwide

Rossi, A. G., & Utkus, S. (2024). The diversification and welfare effects of robo-advising. Journal
of Financial Economics, 157, 103869. https://doi.org/10.1016/j.jfineco.2024.103869

Shanmuganathan, M. (2020). Behavioural finance in an era of artificial intelligence: Longitudinal
case study of robo-advisors in investment decisions. Journal of Behavioral and
Experimental Finance, 27, 100297. https://doi.org/10.1016/j.jbef.2020.100297

Sharpe, W. F. (1994). The Sharpe Ratio. The Journal of Portfolio Management, 21(1), 49-58.
https://doi.org/10.3905/jpm.1994.409501



30

Venkatesh, V., & Davis, F. D. (2000). A Theoretical Extension of the Technology Acceptance
Model: Four Longitudinal Field Studies. Management Science, 46(2), 186.
https://doi.org/10.1287/mnsc.46.2.186.11926

Venkatesh, V., L. Thong, J. Y., & Xu, X. (2012). Consumer Acceptance and Use of Information
Technology: Extending the Unified Theory of Acceptance and Use of Technology. MIS
Quarterly, 36(1), 157-178. https://doi.org/10.2307/41410412

Venkatesh, V., Morris, M. G., Davis, G. B., & Davis, F. D. (2003). User Acceptance of Information
Technology: Toward a Unified View. MIS Quarterly, 27(3), 425-478.
https://doi.org/10.2307/30036540

Zhang, L., Pentina, I., & Fan, Y. (2021). Who do you choose? Comparing perceptions of human vs
robo-advisor in the context of financial services. The Journal of Services Marketing, 35(5),
634-646. https://doi.org/10.1108/JSM-05-2020-0162



	1 Johdanto
	2 Keskeiset käsitteet
	2.1 Tekoäly
	2.2 Roboneuvojat

	3 Tekoäly rahoitusalalla
	3.1 Tekoäly sijoitusneuvonnassa ja varainhoidossa
	3.2 Tekoälypohjaisten sijoitusneuvontapalveluiden suoriutuminen
	3.3 Tekoälypohjaisten sijoitusneuvontapalveluiden käytettävyys
	3.4 Luottamus tekoälypohjaisia sijoitusneuvojia kohtaan

	4 Tekoälyn käytön riskit ja haasteet
	4.1 Tekoälyyn liittyvät riskit
	4.2 Tekoälyn tuomat riskit sijoitusneuvontaan ja varainhoitoon

	5 Yhteenveto ja johtopäätökset
	Lähteet

