Mitd uudet tekodlysovellukset voivat
kertoa luonnollisesta kielesti ja
kognitiosta?

RENNE PESONEN

Filosofien kiinnostus tekodlyyn on perinteisesti liittynyt mie-
len- ja tieteenfilosofisiin kysymyksiin. Tekoélyohjelmien on kat-
sottu mahdollistavan mielen toimintaa koskevien teorioiden
muotoilemisen tdsmallisind tietojenké&sittelymalleina. Teko-
dlyyn on suhtauduttu myos teoreettisemmin tarkastelemalla,
mitd laadullisesti erilaisten tekodlyarkkitehtuurien heikkoudet
ja vahvuudet voisivat kertoa mielen toiminnasta. Viime aikoina
suurta huomiota herattianeet syvaoppimisjarjestelmait eivat pyri
mallintamaan mielen toimintaa. Silti ne ovat yha dlykkaampia
ja ulosanniltaan jopa inhimillisempid verrattuna aiempiin mal-
leihin. Syy ei ole pelkka laskentatehon kasvu vaan myos muu-
tokset mallinnustekniikoissa ja jdrjestelmien opetusmateriaa-
leissa. Syntaktisten sddntojen sijaan ne perustuvat tilastollisten
sddannonmukaisuuksien oppimiseen valtavasta opetusmateri-
aalista, joka kasvavissa méédrin koostuu ihmisten tekemisista.
Viitdn, ettd uusia tekodlymalleja voi tarkastella myos tieteelli-
sind malleina, ja ne tukevat késitystd, ettd kielellinen ajattelu pe-
rustuu muiden taitojen tapaan adaptiiviselle tilastolliselle oppi-
miselle loogisen jarkeilyn sijaan.
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1. Tekodly vilineena

Erds hyodyllinen jaottelu tekoélyn tarkasteluun kulkee tieteel-
lisen ja vilineellisen kdyton valilla. Jalkimmadiselld tarkoitan,
ettd tekodly on yksi teknologia muiden joukossa, jota kdytetdan
parantamaan tuotteita ja palveluita sekd luomaan kokonaan
uusia. Robotiikan ja muun sellaisen lisdksi tekodlya kdytetdaan
suurten datamassojen kasittelyyn esimerkiksi parantamaan laa-
ketieteellistd diagnostiikkaa tai ratkomaan monimutkaisia opti-
mointiongelmia. Luonnollisesti tekoélyd ja koneoppimista kay-
tetddn myos tieteessd vastaaviin tarkoituksiin, jolloin tekoalyn
rooli on periaatteessa samanlainen kuin minké tahansa tyoka-
lun. Keskityn tédssd tekstissd tekodlyn tieteelliseen kayttoon
siind merkityksessd, ettd tekodlya kaytetdan jarkeilyn tai muun
psykologisen kyvyn mallina. Tam4 ei tarkoita ihmismielen toi-
minnan yksityiskohtaista tai vilttamaittd edes kovin suurpiir-
teistd mallintamista. Asian selventdmiseksi selostan seuraa-
vassa luvussa hieman tieteellisten mallien kéytosta yleisesti, ja
palaan sitten tekoalyyn.

Tassa tekstissd, kuten ylipddtdaan, tekodlylld ei ole selvaa
maédritelmad. Uusilla tekodlyilld tarkoitan syvaoppimiseen pe-
rustuvia jarjestelmid, joiden ymparille on parhaillaan kasautu-
massa valtavia taloudellisia odotuksia. En ota kantaa, onko
ndilld odotuksilla katetta. En myotskddn ota kantaa sellaisiin
mielenfilosofisiin kysymyksiin kuin ovatko nykyiset tekoalyt
oikeasti dlykkaditd tai voiko konetta koskaan pitdd mentaalisena
oliona. Tyydyn toteamaan, ettd esimerkiksi ChatGPT ja sen
taustalla olevat kielimallit alkavat olla ldhelld esimerkiksi Alan
Turingin (1950) luonnehdintaa dlykkyydelle, eli niiden kielel-
listd ulosantia on vaikea erottaa ihmisistd. Toki ChatGPT hou-
railee, eikd sen juttuihin voi taysin luottaa, mutta samoja ongel-
mia on ihmistenkin kanssa.

Kasittelen tdssd tekstissd ensisijaisesti ChatGPT:n kaltaisia
niin sanottuja suuria kielimalleja. Syvdoppimisjarjestelmista 1a4-
hinnd juuri ne jéljittelevit inhimillistd késitteellista kognitiota,
ja niistd on viime aikoina tullut kdytannossd synonyymi teko-
dlylle monissa yhteyksissd. Tama rajaus tarjonnee taméan tekstin
puitteissa riittdvan ldhtokohdan syvdoppimiseen perustuvan
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tekodlyn tarkastelulle. Vaikka en halua samaistaa ihmisélya
kielellisen ajattelun kanssa, kielikyky kiistatta on ihmiskogniti-
olle ominaista.

Suuria néistd uusista kielimalleista tekee niiden koko ja ope-
tusmateriaalin valtava méara. Ne ovat neuroverkkoja, joissa voi
olla jopa miljardeja kytkentdjd. Selostan kytkennoistd hieman
tarkemmin luvussa 3. Kielimallien lisdksi on syvdoppimiseen
perustuvia ohjelmia, jotka pystyvit esimerkiksi tuottamaan ku-
via luonnollisella kielelld esitettyjen pyynttjen perusteella. Uu-
det jarjestelmadt eivit siis rajoitu kielen ké&sittelyyn. Todennakoi-
sesti ndma jarjestelmét paranevat ldhitulevaisuudessa, mutta jo
nyt ne toimivat paremmin kuin mitd kymmenen vuotta sitten
olisin kehitystd ennustanut.

Ndiden uusien mallien ja vanhempien koneoppimisalgorit-
mien valilld ei kuitenkaan ole mitdan aivan selvaa kasitteellista
eroa. ChatGPT on varsin erilainen kuin esimerkiksi sosiaalisen
median sisdltojd hallinnoivat algoritmit, mutta molemmat pe-
rustuvat koneoppimiseen, joka 16ytdd monimutkaisia tilastolli-
sia sdadnnonmukaisuuksia ihmisten verkkoon jattimastd da-
tasta. Somealgoritmit luokittelevat kayttdjid klikkausten ja tyk-
kdysten perusteella, ja ne ennustavat, minkalaisia sisdltoja kayt-
tdjalle kannattaa tarjota. ChatGPT luokittelee teksteissd esiinty-
vid sanoja ja muita ilmauksia niiden esiintymisyhteyksien mu-
kaan, ja se ennustaa, minkélaista tekstid kayttdjd siltd haluaa.
Koneoppimisalgoritmeja on muunkinlaisia kuin syvdoppimi-
seen perustuvia, mutta filosofisesti merkittdvid teknisid eroja
uusien ja vanhempien jarjestelmien vélilld on vaikea ndhda.

Vaikka tekoély ja koneoppiminen on edistynyt viime vuo-
sina, nykyiset syvdoppimisjdrjestelmét perustuvat jo 1980-lu-
vulla kehitetyille neuroverkoille (Bowers 2017). Monet sy-
vdoppimisverkot ovat itse asiassa matemaattisesti osin yksin-
kertaisempia kuin aiemmin kéytetyt verkot, mutta ne kompen-
soivat tdtd suuremmalla koolla. Laskentatehon kasvu on mah-
dollistanut yhad suurempien verkkojen kdyttdmisen, ja vuosien
varrella on keksitty parempia menetelmiad niiden opettamiseksi.
Merkittavda murros tapahtui, kun vuoden 2018 paikkeilla kek-
sittiin, miten verkot saadaan opettamaan itseddn (Manning
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2022). Taméa on kadytdannossd mahdollistanut yhd suurempiin
datamassoihin perustuvan opettamisen, mutta ennen kaikkea
tdllaista dataa on aiempaa paremmin saatavilla. Ihmisten inter-
netiin suoltama materiaali tarjoaa hyvin rikkaan ja helposti saa-
tavilla olevan aineiston. Palaan tdh&n seikkaan lopuksi.

2. Laskennalliset mallit tieteessi

Laskennallisten mallien kdytto tieteessd voi tuoda mieleen me-
nettelyn, jossa tarkasteltavan kohdejarjestelmén rakenne ja sen
toimintaa kuvaavat lainomaisuudet pyritdan kuvaamaan mah-
dollisimman tarkasti. Tamédn jdlkeen simulaatio paljastaa,
kuinka jarjestelma kayttaytyy. Laskennallisia malleja kuitenkin
kdytetdaan hyvin monenlaisilla aloilla fysiikasta yhteiskuntatie-
teisiin, eikd mallien tarkoitus ole aina ennustaa tai edes kuvata
kohdejdrjestelméddnsa kovin tarkasti (Kuorikoski ja Ylikoski
2015; Potochnik 2015; Parker 2020). Silloinkin kun mallinnuk-
sen kohteena on fysikaalinen jdrjestelmd, jonka toimintaa ku-
vaavat lait tunnetaan melko hyvin, joudutaan yksityiskohtia
usein huomattavasti karkeistamaan, ettei simulaatio olisi liian
raskas laskettavaksi. Esimerkiksi sdamallit eivit tietenkdan voi
perustua ilmakehan hiukkasten liikkeiden mallintamiseen, eikd
tallaiseen olisi mitddn tarvettakaan. Sddan ennustamiseen riittdd
paljon karkeampi mallinnus s&dédrintamien ja ilmavirtauksien
kayttaytymisestd.

Tieteelliset mallit ovat kuten kartat: liiat yksityiskohdat ovat
tarpeettomia, ja ne tekevit malleista ldahinnd mahdottomia kayt-
tad. Esimerkiksi ilmastomallit ovat vield karkeampia kuin s&é-
mallit, eikd niitd voi kdyttdd huomisen sddn ennustamiseen.
Molemmat kuvaavat kuitenkin periaatteessa samaa fysikaalista
jarjestelm&d, mutta eri tarkkuudella ja eri tarkoituksia varten.
Ilmastomallit kuvaavat pitkédaikaisia muutoksia toisistaan riip-
puvissa jdrjestelmissd, kuten ilmakehd, meret ja erddt maanpin-
nan ilmiot. Ndin monimutkaisissa jdrjestelmissd osa mekanis-
meista voi olla tuntemattomia ja jaddd malleista pois. Usein
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malleihin joudutaan myos arvioimaan tuntemattomia muuttu-
jia, jotta ne paremmin vastaisivat tunnettua dataa (ks. esim.
IPCC 2014, luku 9).

Tieteellisissd malleissa ei aina ole ilmeistd, vastaavatko
kaikki muuttujat mitddn todellista mekanismia. Usein pyritdan
vahvistamaan, ettd malli kuitenkin kuvaa mallinnettavan jarjes-
telmén todellisia ominaisuuksia, mutta se, tulisiko muuttujien
edes vastata kohdejdrjestelmédn mekanismeja, riippuu mallin
kayttotarkoituksesta. Jos tarkoitus on auttaa kohdejarjestelmad
koskevien padtelmien tekemisessd, ei mallin sisdisilld mekanis-
meilla ole aina tiedollista merkitystd (Kuorikoski ja Ylikoski
2015). Tieteellisten mallien tarkoitus ei aina edes ole ennustami-
nen tai kohteen tarkka kuvaaminen. Mallintajat voivat olla kiin-
nostuneita selventdamaan erilaisten teoreettisten oletusten seu-
rauksia. Téllaisia malleja kutsutaan joskus kasitteellisiksi tai
teoreettisiksi malleiksi, ja ne ovat yleisid esimerkiksi talous- ja
yhteiskuntatieteissa.

Erds tunnettu esimerkki on sosiologi Thomas Schellingin
(1971) segregaatiomalli. Schelling tutki Yhdysvaltojen kaupun-
kien segregaatiokehitysta eli sitd, miksi esimerkiksi etniset ryh-
mét eriytyivat omille asuinalueilleen. Tyypillinen selitys segre-
gaatiolle oli vahemmistovastaiset asenteet - kdytannossd, ettd
valkoinen véestd muuttaa pois alueilta, joissa asuu etnisid va-
hemmistojd. Schelling halusi osoittaa, ettei tédta tai mitddn muu-
takaan yksittdista selitystd voi pédtelld suoraan segregaatiosta.
Han asetteli ruutupaperille kahdenlaisia merkkeja ja jdtti osan
ruuduista tyhjiksi. Merkit edustivat eri sosiaalisiin ryhmiin
kuuluvia perheitd. Han kavi merkkejd yksi kerrallaan ldpi, ja
mikali merkin ympéristossa oli vain vdahdn samaan ryhmaan
kuuluvia merkkejd, se muutti lahimpé&én tyhjdan sijaintiin, jossa
saman ryhmén edustajia oli tarpeeksi. Kun tétd jatkoi aikansa,
merkit aina joko sekoittuivat satunnaisesti tai ne paatyivat kah-
deksi erilliseksi ryhméksi. Schelling huomasi, ettd hianen mal-
lissaan tdydellinen segregaatio syntyy jo silloin, kun muuttajat
suosivat alueita, joissa on vdhintddn 1/3 heidédn kaltaisiaan, eli
vaikka perheet olisivat valmiita muutamaan alueille, joissa he
itse ovat vahemmistoa.
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Mallin tavoite ei ollut osoittaa, etteikd vihemmistovastai-
suus voisi olla selitys segregaatiolle. Schelling ei my6skddn véit-
tanyt simuloivansa oikeaa kaupunkien muuttoliikettd tai sen
taustalla olevia mekanismeja. Hanen pointtinsa oli, ettd saman-
lainen makrotason kayttdytyminen voi periaatteessa seurata
erilaisista mikrotason mekanismeista. Malli osoitti ldhinn4, ettd
segregaatiokehitys ei valttamattd edellytd muuttajien halua
pddstd eroon vihemmistoistd, koska sama ilmio voi periaat-
teessa syntyd myos, jos ihmiset suosivat alueita, joissa asuu
edes jonkin verran heiddn kaltaisiaan. Molemmat mekanismit
vaikuttavat dkkiseltddn uskottavilta, ja ilmion todellisen luon-
teen selvittaminen vaatii erillistd empiiristd tutkimusta.

Schellingin malli oli simulaationa ddrimmaéisen yksinkertai-
nen ja siksi myos havainnollinen. Joskus tieteelliset mallit ovat
ldhinnd havainnollistamisvilineitd, joiden tarkoitus on tutkia,
minkaélaiset selitykset ovat uskottavia ja minkéalaisia seurauksia
erilaisilla teoreettisilla oletuksilla voi olla. Tallainen tutkimus
on yksi tapa ymmartdd myos tekodlymallien roolia mielenfilo-
sofiassa tai muussa mielen teoreettisessa tutkimuksessa. Teko-
dlymalleilla on tosin katsottu olevan muunkinlaisia kayttotar-
koituksia, jotka ovat ldhempédnd tdasmadllisid simulaatiomalleja
empiirisen tutkimuksen tukena.

3. Tekodlyjdrjestelmit tieteellisind malleina

Kognitiotieteen historiasta 16ytyy kaksi tekodlyn kehityslinjaa,
joista toista kutsutaan perinteiseksi tekodlyksi ja toista neuro-
laskennaksi tai konnektionismiksi. Molempien juuret ovat
1950-luvulla, mutta perinteinen tekodly, jota kutsutaan myos
logiikkapohjaiseksi tai symboliseksi tekoilyksi, oli vallitseva l4-
hestymistapa 1980-luvulle asti. Sen taustalla vaikutti useita ide-
oita. Ydinajatuksen voi tiivistdd vaikka niin, ettd ihmiset ovat
padpiirteissddn rationaalista ja logiikka kertoo, mita rationaali-
suus on, joten inhimillinen jarjenkdyttdo perustuu logiikalle.
Toki tiedettiin, ettd ihmiset eivit aina toimi loogisesti, mutta pa-
rempaakaan yleistd teoriaa nimenomaan késitteellisestd jarjen-
kaytostd ei ollut. Lahtokuopissaan ollut tietojenkdsittelytiede
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oli myos vahvasti sidoksissa matemaattiseen logiikkaan, joten
logiikka tarjosi luontevan ldhtokohdan tietojenkésittelytieteili-
joille ja kognitiivisille psykologeille yhdistdd voimansa.

Taustalla vaikutti my6s analyyttisestd filosofiasta tuttuja ka-
sityksid, joiden mukaan kieli tai késitteellinen ajattelu voidaan
periaatteessa kuvata logiikan tai jonkun vastaavan sidnnénmu-
kaisen formaalisen kielen avulla. Monien mielesta tama oli itse
asiassa valttamatonta. Esimerkiksi Jerry Fodorin (1975) mukaan
oletus aivoissa tapahtuvasta symbolirakenteiden kombinatori-
sesta kdsittelystd on ainoa hypoteesi, joka voi selittdd, kuinka
ihmiset kykenevidt ymmartaméaan periaatteessa mielivaltaisen
maéadran erilaisia monimutkaisia lauseita. Vastaavanlaisia ide-
oita oli aiemmin esittdnyt kielitieteilija Noam Chomsky (1957),
jonka vaikutus kognitio- ja tietojenkdsittelytieteiden kehityk-
seen oli huomattava.

Perinteisen tekodlyn toinen ajatus oli, ettd mielen toimintaa
koskevat teoriat voitaisiin muotoilla tasmallisesti tietokoneoh-
jelmina. Ohjelmia voidaan suorittaa tietokoneilla, ja niiden tu-
losteita verrataan ihmisten toimintaan, kun he esimerkiksi rat-
kovat erilaisia paéttelytehtdvid (esim. Newell ja Simon 1972; Bo-
den 2006, luvut 6 ja 7). T4t tarkoitusta varten ndiden mallien
tarkoitus oli siis olla tarkkoja kuvauksia ja simulaatioita ihmis-
mielen toiminnasta, vaikkakin ne yleensa oli rajattu kuvaamaan
vain esimerkiksi pdéttelyé tietynlaisissa tehtédvissa.

Alkuinnostuksen jdlkeen osoittautui, ettei formaalinen lo-
giikka kuitenkaan ole toimiva malli ihmisjdrjestd. Rajatuissa
tehtdvissd logiikka tai muut vastaavat eksplisiittisiin sddntsihin
perustuvat jarkeilymallit yleensd toimivat, mutta kun siirryttiin
rajatuista tehtdvistd monimutkaiseen inhimilliseen maailmaan,
seurasi ongelmia. Perinteinen logiikka toimii, kun tieto on var-
maa, muuttumatonta ja ristiriidatonta, mutta tima ei kuvaa al-
kuunkaan arkista todellisuuttamme.

Oletetaan esimerkiksi, ettd ystdvidsi sanoo tulevansa illalla
baariin, jos hdn saa tyonsd tehtyd. Myohemmin hdn ldhettdd
viestin, ettd han sai tyonsa tehtyd, mutta jdi auton alle ja on nyt
sairaalassa. Tuleeko hén baariin vai ei? Logiikka sanoo "kylla”
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mutta terve jarki “ei”. Logiikkapohjaiseen jarjestelm&dn voi-
daan toki lisdtd sdanto, ettd jos joku on sairaalassa, hén ei ole
tulossa baariin. Toisaalta taas tédlldin hdan on tulossa baariin,
koska hén sai tyonsé tehtyd, mutta toisaalta ei ole tulossa baa-
riin, koska hdn on sairaalassa. Seuraa siis ristiriita, joka on jo-
tenkin ratkaistava. Lisdtddn taas sddanto, ettd sairaalassa olemi-
nen kumoaa baariin tulemisen, mutta on aika ilmeistd, ettd tal-
laisia poikkeuksia ja ristiriitatilanteita on ihmiseldmassa ldhes
ddrettomasti. Jos ne pitdisi kaikki kirjata ylos, tehtdvé olisi mah-
doton. Poikkeusten tdhdellisyys riippuu usein myds monista
asiayhteyteen vaikuttavista tekijoistd (ystdva voi olla sairaa-
lassa hakemassa sukulaistaan), ja yksinkertaisissakin arkipéi-
védn asioissa vaadittavien pddttelyketjujen méaara rajahtaa akkia
tahtitieteellisen suureksi. Jos koneeseen koetetaan saada dlya
tallaisten sddntojen avulla, ei tietenkddn voida olettaa, ettd silla
jo olisi jonkinlaista jarked arvioida eri seikkojen tdhdellisyytta.

Téllaiset ongelmat ajoivat perinteisen tekodlyn umpikujaan
1980-luvulla. My6s kognitiivisen psykologian puolella alkoi ka-
sautua empiirisid tuloksia, joiden mukaan inhimillinen jarkeily
ei yleensd noudata logiikkaa edes yksinkertaisissa tehtdvissa
(ks. Evans ym. 1993). Logiikka ei siis tarjonnut tasmallista tai
tuskin kovin suurpiirteistdkddn mallia ihmisdlystd. Lahesty-
mistavan hylkddamiseen vaikutti my6s noihin aikoihin perintei-
sen tekodlyn vaihtoehdoksi vahvasti kehittyva neuroverkko-
teoria.

Neuroverkkoteoria syntyi 1940-luvulla (McCulloch ja Pitts
1943), mutta ldhestymistapa sai tuulta purjeisiin vasta Frank
Rosenblattin (1958, 1962) tutkimusten myotd. Hanen ajatuk-
sensa ei ollut mallintaa abstraktia ajattelua vaan hermosoluryh-
mien tietojenkdsittelyd ja assosiatiivista oppimista. Tiedettiin,
ettd hermosoluverkostojen toiminta perustuu toimintapotenti-
aaliksi kutsuttujen signaalien valittamiseen soluilta ja soluryh-
milt4 toisille. Esimerkiksi verkkokalvolle osuva valo aktivoi ais-
tinsoluja, joiden ldhettama signaali kulkee verkkokalvon alla si-
jaitseville hermosoluille. Kun ndma solut aktivoituvat, signaali
etenee edelleen takaraivon ndkodaivokuorelle ja sieltd muualle
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aivoihin. Oli ilmeistd, ettd hermosolut itse eivit suorita moni-
mutkaista tietojenkésittelyd, joten aivojen tietojenkasittelyn tay-
tyy tapahtua, kun signaali etenee soluryhmilti toisille. Tiedet-
tiin my0s, ettd solujen viliset kytkennat muuttuvat solujen ak-
tivaation seurauksena. Yhdessa aktivoitujen solujen yhteydet
vahvistuvat, mutta jos solujen aktivaatio ei liity toisiinsa, niiden
viliset kytkennit heikkenevit.

Ndiden periaatteiden nojalla Rosenblatt ryhtyi mallinta-
maan hermosoluryhmien toimintaa. Hanen mallinsa eivat var-
sinaisesti kuvanneet aivobiologiaa, vaan ne pyrkivit karkeasti
mallintamaan ylld mainitut periaatteet, joita pidettiin oleelli-
sena hermoston tietojenkasittelylle. Ero logiikkapohjaisiin mal-
leihin oli selva. Namad jdrjestelmit poimivat tilastollisia yhteyk-
sid hermosoluryhmien aktivaatiokuvioissa ja liittivét niitd toi-
siinsa. Esimerkiksi jos kaksi havaintoa liittyivat sédnnéonmukai-
sesti yhteen, neuroverkko kykeni ainakin periaatteessa yhdista-
maé&dn ne toisiinsa ja ennustamaan, ettd tietysta drsykkeestd seu-
raa toinen. Alun perin Rosenblattin perseptroniksi kutsumia
verkkoja kaytettiin lahinnd visuaaliseen hahmontunnistukseen,
mutta perusajatus muistuttaa assosiatiivisen psykologian peri-
aatteita yleisemmin.

Ongelma olj, ettd yksinkertaiset verkot eivat kyenneet kovin
monimutkaisiin temppuihin ja monimutkaisempia verkkoja ei
osattu opettaa. Ongelma ei ollut soluryhmien koko vaan signaa-
liketjujen pituus. Mielivaltaisen suuria soluryhmia voitiin kylla
kytked yhteen, mutta jos kytkentdkerroksia oli useampi kuin
yksi, verkkoa ei osattu opettaa. Neuroverkkotutkimus hyytyi,
kun k&vi ilmeiseksi, ettd yhden kytkentdkerroksen verkot ovat
periaatteessakin kykenemittomid suoriutumaan monista yk-
sinkertaisista tehtdvistd (Minsky ja Papert 1969). Tilanne muut-
tui 1980-luvulla, jolloin keksittiin nykyisten syvdoppimisjarjes-
telmienkin taustalla oleva menetelmd opettaa verkkoja, joissa
kytkentdkerroksia ja soluryhmid voi olla mielivaltaisen paljon
(Rumelhart ym. 1986).

Termi ”syvaoppiminen” tulee juuri siitd, ettd neuroverkon
kerroksilla voi olla “syvyyttd” niin paljon kuin laskentateho sal-
lii. Termi tosin lanseerattiin vasta 2000-luvun puolella. Viime
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vuosituhannen lopulla laskentateho ei nimittdin paljoa sallinut.
Verkoissa oli yleensd vain muutamia kerroksia verrattain pie-
nid soluryhmid. Téalldinkin niiden opettaminen oli tyolasta.
Neuroverkkoja arvosteltiin siitd, ettd ne olivat lilan karkeita
malleja ollakseen uskottavia kuvauksia hermoston toiminnasta,
ja toisaalta niiden suorituskykyké&an ei vastannut ihmisten psy-
kologisia kykyjd. Oli teoreettisia syitd olettaa, ettd neurover-
koissa olisi mahdollisuuksia vaikka mihin, mutta vastaavia pe-
rusteluja 16ytyi myos logiikkaan pohjautuville malleille. Naytot
kuitenkin jdivat verrattain vaatimattomiksi. Neuroverkot koh-
tasivat oleellisesti saman ongelman kuin logiikkapohjaiset mal-
lit: kun ongelmat menividt monimutkaisiksi, jarjestelmét eivét
skaalautuneet, ja suorituskyky yksinkertaisesti sakkasi. Ihmis-
mielen malleina, tai oikeammin mallijoukkoina, molemmat jai-
vit teoreettisten tarkastelujen asteelle. Tdssd mielessd ne muis-
tuttivat lopulta ehkd enemmain Schellingin segregaatiomallia
kuin tarkkoja tai edes kovin karkeita simulaatiomalleja mielen
toiminnasta.

4. Alykkait vilineet mielen malleina

Vuosituhannen taitteessa neuroverkot jdivat hieman muiden
koneoppimismenetelmien varjoon. Niiden kehitys ei tosin la-
kannut kuten ei logiikkamallienkaan. Lopulta hermoverkot
kuitenkin 16ivét ldpi varsinaisten syvdoppimisverkkojen muo-
dossa, jotka voivat sisdltdd miljoonia soluja ja satoja kerroksia.
Artikkelin alussa mainitsin jo syitd, jotka johtivat ndiden jarjes-
telmien ldpimurtoon. Palaan alun teemoihin muutaman huo-
mion kanssa.

Syvdoppimisjdrjestelmid ei ole kehitetty aiempaa parem-
miksi ihmismielen malleiksi. Ne ovat syntyneet tietoteknisen
perustutkimuksen seurauksena, ja uudet tekodlysovellukset,
kuten ChatGPT, on laadittu ldhinna tuotantotaloudelliseksi tek-
nologiaksi. Téastd huolimatta ne ovat ainakin osin lunastaneet
niitd odotuksia, joita tekodlylle on aiemmin asetettu. Nama4 jar-
jestelmdt voivat olla hammastyttavan dlykkditd, joustavia ja
suorituskyvyltdan jopa ihmismadisid aiempiin verrattuna. Ei silti
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ole mitddn syyta olettaa, ettd niiden toiminta vastaisi ihmismie-
len toimintaa ainakaan mekanismien tasolla.

Tama3 ei kuitenkaan tarkoita, etteiko uusista tekodlymalleista
voisi oppia jotain mielenfilosofian kannalta mielenkiintoista.
Tieteelliset mallit eivdt yleensdkddn ole kohdejarjestelménsa
tarkkoja kuvauksia, joten mikéan ei estd tarkastelemasta myos
uusia tekodlymalleja sellaisina. Tieteessd mallit toimivat usein
heuristisina ja argumentatiivisina vilineind muun teoreettisen
paédttelyn ohessa (ks. esim. Kuorikoski ja Ylikoski 2015). Mallin
tasmaillisillda mekanismeilla ei ole vélttamattd suurta merkitysta.
Teoreettisten mallien tapauksessa edes mallin vastaavuus koh-
dejdrjestelmén kanssa ei aina ole ratkaisevan tarkedd, jos jotkut
mallin keskeisistd ominaisuuksista kuitenkin voivat kertoa jo-
tain mielenkiintoista sen kohteesta. Esimerkiksi logiikkamallit
eividt kuvaa mielen toimintaa, mutta ne eivit ole tieteellisesti
hyodyttomid. Vastaavasti uusien tekodlyjdrjestelmien kyvyt
voivat tukea joitakin teoreettisia kasityksia ihmismielestd - tas-
maéllisemmin sanottuna esimerkiksi kielellisestd ajattelusta
suurten kielimallien tapauksessa.

Mikd suurten kielimallien, kuten ChatGPT, opetus mielenfi-
losofialle tdssd mielessd voisi olla? Suuren koon, teknisten yksi-
tyiskohtien ja laskentakapasiteetin sijaan huomion voi suun-
nata verkkojen opettamiseen ja oppimateriaaliin. Esimerkiksi
ChatGPT:n taustalla oleva kielimalli on opetettu ennustamaan,
miten ihmisten tuottamat tekstit ja keskustelut etenevit, ja se
oppii palautteesta, kun se koettaa uusintaa oppimaansa. Valta-
van opetusmateriaalin ja suuren parametriavaruuden ansiosta
malli ei vain toistele kirjaimellisesti oppimaansa vaan se kyke-
nee myos joustavasti tuottamaan ja tulkitsemaan tekstid, jota
sille ei ole opetettu (ks. Manning 2020). Voisi kai sanoa, ettd tal-
laiset jarjestelméat kykenevat implisiittisesti sisdistimaan miele-
kastd kielenkédyttod sddtelevit normit, vaikka ne eivat niitd eks-
plisiittisesti tiedd. Tamd lienee pddpiirteissdadn totta myos ih-
misten tyypillisesta kielikyvysta.

Muun muassa ruumiillisen ja laajennetun kognition seka
kognitiivisen ekologian tutkimusten myotd moni nykyinen
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kognition filosofi on omaksunut ajatuksen, ettd inhimillinen ra-
tionaalisuus ei pohjaudu sisdsyntyiseen jarkeen vaan se kehit-
tyy vuorovaikutuksessa ympaériston kanssa. Kognitio ei ole
deduktio- vaan induktiojarjestelmd, joka jaljittad toimintamme
kannalta tarkeitd ympariston saannonmukaisuuksia. Thmisten
tapauksessa tdhdn kuuluu myos sosiaalinen ymparists, mu-
kaan lukien sddannonmukaisuudet toisten ihmisten kielellisessa
kayttaytymisessd. Opimme muilta ihmisiltd, miten jarked kay-
tetddn, samaan tapaan kuin - tai samalla kun - opimme, miten
kieltd kdytetdan. Ndin ollen jarjenk&ytto ja késitteellinen ajat-
telu pohjautuu ymparistomme ja rutiiniemme toisteisuuteen
sekd toisilta ihmisiltd saamiimme esimerkkeihin, opastukseen
ja palautteeseen.

Tamad on kiistanalainen, mutta ei ole kovin yll4ttava ajatus.
Ndin opimme taitoja ylipdatdan. Uutinen on ldhinnd, ettd kie-
lellisend kykynd ndkyva jarjenkéytto ei ole erotettavissa kielel-
lisistd sisdlloistd tai kielen oppimisen taustalla olevista rutii-
neista, eikd kielellisen jarjenkdyton taustalla ole mitdan ylei-
sestd proseduraalisesta ja tilastollisesta oppimisesta erillistd
kognitiivista kykya.

Samaan tapaan suurissa kielimalleissa kieltd ja maailmaa
koskeva tieto eivét ole erillisid kuten eivat myoskdan syntaksi,
semantiikka, pragmatiikka tai kyky kielelliseen jarkeilyyn. Oi-
keastaan kielimallit eivat erityisemmin jarkeile. Ne vain kaytta-
vt kielté tilastollisen oppimisen pohjalta ilman erillistd loogista
tai muuta deduktiota. Kielimallit eivit tietenkddn osoita, ettd
sama pdtisi ihmisten kielellisestd kognitiosta. Kysymyksen rat-
kaiseminen vaatii muutakin teoreettista tarkastelua ja lopulta
empiiristd nayttod. Tallaista tutkimusta tosin on olemassa, eika
tassd luonnehtimani késitys kielellisestd kognitiosta varsinai-
sesti pohjaudu syvdoppismalleihin. Samanlaisia teorioita on
esitetty aiemmin kognitiivisen kielitieteen niin sanotun kielen
kayttoteorian yhteydessd (esim. Tomasello 2003). Kielifiloso-
fian puolella ndma ajatukset ovat sukua kielelliselle pragmatis-
mille, jonka mukaan kielikyky perustuu sosiaalisten rutiinien
implisiittiselle oppimiselle (ks. esim. Haugeland 1990).
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Johtopdidtokseni saattavat nadyttdd lahinnd assosiatiiviselta
ajattelulta, jossa ensin todetaan, ettd uudet kielimallit ovat yl-
lattavan hyvid, ja sitten todetaan jotain laadullisia samankaltai-
suuksia niiden seké tiettyjen kognitiivisten kieliteorioiden va-
lilld. Voidaan viittdd, ettd suuret kielimallit ja muut uudet teko-
dlyt ovat ihmisjarjen ymmartdmisen kannalta irrelevantteja,
koska:

(1) ne eivat lopulta kuvaa ihmismielen psykologisia pro-
sesseja eivatka siis kerro niistd mitaan;

(2) ne oppivat kieltd eri tavalla kuin ihmiset;

(3) ne ovat psykologisilta ja behavioraalisilta kyvyiltdan
rajoittuneita verrattuna ihmisiin; ja

(4) tarpeeksi tehokas oppimisjdrjestelmad oppii uusinta-
maan mitd tahansa sadannonmukaisuuksia opetusda-
tassa; ndin ollen on triviaalia, ettd sellaiset oppivat
matkimaan myos kielenkayttoa.

Toistan vield, ettd syvdoppimiseen perustuvat mallinnusteknii-
kat ovat kuitenkin mahdollistaneet laadullisen hyppéayksen
luonnollisen kielen prosessoinnissa ja arkisen jarjenkdyton mat-
kimisessa.

Kohtaan 4. voidaan todeta, ettd ei ole mitenkdan triviaali
seikka, ettd syvaoppimisjdrjestelmat kykenevit oppimaan jous-
tavaa kielenkdyttod. Kognitiotieteen historiasta 16ytyy tunnet-
tuja argumentteja, joiden mukaan sen pitdisi olla kdytannossa
mahdotonta assosiatiivisille oppimisjérjestelmille. Uusien teko-
dlyjarjestelmien suorituskyky kuitenkin puhuu tétd vastaan. Sa-
mat laskentatehoon liittyvit mahdollisuudet ovat joka tapauk-
sessa avoinna muillekin ldhestymistavoille, mutta ndytot ovat
toistaiseksi syvadoppimisjdrjestelmien puolella. Asia voi toki
muuttua jatkossa.

Argumenttini kannalta on epéoleellista, etteivit suuret kie-
limallit kuvaa ihmisten psykologisia prosesseja tai kielen oppi-
mista tdsmilleen oikein. Mikéli n&ditd malleja tarkastellaan
heuristisina vilineing, jotka auttavat meitd ymmartaméaéan jota-
kin ihmiskognitiosta, ei tarvitse olettaa, ettd mallin mekanismit
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vastaisivat psykologisia mekanismeja tai ettd mallit selittdisivat
kaikkea ihmisjarjesta tai edes kielikyvystd. Tarkasteluun riittaa
poimia jotain yleisid mutta teoreettisesti mielenkiintoisia sa-
mankaltaisuuksia mallien ja ihmismieltd koskevien teorioiden
viélilla. Mielestdni oleellinen piirre on juuri opetusmateriaali ja
opetusmateriaalissa piilevien rakenteiden tilastollinen oppimi-
nen. Suurten kielimallien perusteella vaikuttaa selviltd, ettd ih-
misten kielelliseen ulosantiin siséltyvien monimutkaisten tois-
teisuuksien sisdistiminen riittdd hyvin pitkélle selittimdan
joustavaa kielellistd ymmarrysti ja jarkeilyd. Vaikka suuret kie-
limallit eivdt suoraan todista ihmiskognitiosta mitddn, ne anta-
vat argumentatiivista tukea kognition teorioille, joiden mukaan
arkinen jarkeilykyky perustuu tilastollisten sddnnonmukai-
suuksien oppimiseen ihmisten kielellisestd vuorovaikutuksesta.

Myos logiikkapohjaiset tekodlymallit olivat merkittdava tie-
teellinen hanke, koska niiden umpikuja antaa argumentatiivista
tukea sille, ettei arkinen jdrkeily nojaa logiikkaan. Kun sy-
vdoppimiseen perustuvat kielimallit toimivat varsin hyvin ja
logiikkaan perustuvat mallit huonosti, voidaan malleja vertai-
lemalla todeta konkreettisten nadyttdjen tukevan tilastolliseen
induktioon perustuvaa késitystd kielikyvystd. Uudet tekoaly-
mallit toimivat toki vain késitteellisind malleina, mutta erityi-
sesti ne osoittavat vaardksi sen syvaan pinttyneen kasityksen,
ettd luova ja joustava kielen- tai jarjenkadytto edellyttda rekursii-
visiin sddntoihin perustuvaa symbolirakenteiden kisittelya.

Tekodlymallien puutteet voivat siis olla tieteellisesti yhta
mielenkiintoisia kuin niiden vahvuudet. Tarkastellaanpa lo-
puksi esimerkkind ChatGPT:n heikkouksista seuraavaa kysy-
mystd: Liisa katsoo Jarkkoa; Jarkko katsoo Mervid. Liisa on nai-
misissa; Mervi ei. Voidaanko padtelld, katsooko joku naimisissa
oleva jotakuta, joka ei ole naimisissa?

Suurin osa ihmisistd vastaa kysymykseen spontaanisti, ettd
ei voi pddtelld. Emmehan tiedd, onko Jarkko naimisissa. Oikea
vastaus on kuitenkin kyllad. Jarkko nimittdin joko on naimisissa
tai han ei ole. Jos hidn on, niin joku naimisissa oleva (Jarkko)
katsoo jotakuta, joka ei ole naimisissa (Mervi). Jos Jarkko ei ole
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naimisissa, niin joku naimisissa oleva (Liisa) katsoo jotakuta,
joka ei ole naimisissa.

Myos ChatGPT vastasi kysymykseen véarin. Joissakin padt-
telytehtdvissd se tekee samankaltaisia virheitd kuin ihmiset.
Tassa tapauksessa sen vastaus oli kuitenkin epétyypillisen jar-
jeton, eikd se yksinkertaisesti kyennyt ymmartdméaan oikean
vastauksen ajatusta, vaikka sitd kuinka koetin opastaa. Useim-
mat ihmiset taas tajuavat pointin melko vaivatta, kun sen heille
kertoo. Ehkd tamé& kyky perustuu mentaaliseen logiikkaan,
mentaalisiin malleihin tai johonkin muuhun. Joka tapauksessa
herdd kysymys, mitd monimutkaisen assosiatiivisen oppimisen
lisdksi tarvitaan, jos pelkdstdan silld pddsee todella pitkiille,
mutta se hyytyy ndin yksinkertaisissa asioissa. Ehka kielimallia
pitdd laadullisesti muuttaa. Ehka riittdad tehda siitd entistd suu-
rempi. Olipa miten hyvénsd, timd looginen tai vastaava oival-
luskyky ei ndytd olevan inhimillisenk&én jarjenkdyton keski-
Ossd, koska tdmd yksinkertainen pddttelytehtdavd on myos
useimmille ihmisille vaikea spontaanisti ymmartaa.
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