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Mitä tekoäly ja sen kehitys merkitsevät 
taloudelle ja tutkimukselle? 
Muutamia näkemyksiä ja joitakin arvauksia

Ari Hyytinen

Suurten kieli- ja päättelymallien sekä tekoälyagenttien nopea kehitys kyseenalaistaa perinteiset käsitykset tek-
nologisen kehityksen merkityksestä työelämälle ja taloudelle. Vaikka tekoälymallien suorituskyvyn rajat ovat 
edelleen epäselviä, niiden kyky käsitellä ja hyödyntää aiemmin ei-kodifioitavissa olevaa tietoa ja tuottaa uusia 
ideoita viittaa siihen, että tekoäly ja tekoälyagentit voivat toimia talouskasvun kiihdyttäjinä ja jopa itsenäisinä 
taloudellisina toimijoina. Tämä kehitys nostaa esiin perustavanlaatuisia tutkimuskysymyksiä sekä työn luon-
teesta että uusien markkinamekanismien ja sääntelyn tarpeesta tulevaisuudessa. Epäselvää on esimerkiksi se, 
millaisia taitoja ja millaista osaamista työmarkkinoilla tarvitaan jatkossa. 

Tekoälyn (artificial intelligence, AI) kehitys on 
ollut viime vuosina hyvin nopeaa. Tätä näke-
mystä tukevat sekä omakohtaiset arkihavainnot, 
markkinoille tulleiden uusien tekoälymallien ja 
niihin perustuvien tuotteiden ja palveluiden 
määrä että tekoälyyn liittyvien patenttien ja jul-
kaisujen määrä (Douglas ja Verstyuk 2025). 

Tekoälyllä viitataan laveasti tietokoneen ja 
ohjelmistojen – tietokonejärjestelmien – kykyyn 
suoriutua tehtävistä, joiden on perinteisesti aja-
teltu edellyttävän ihmisen kognitiivisia kykyjä. 
Nämä kyvyt tekevät mahdolliseksi tiedon vas-

taanottamisen, käsittelyn, tallentamisen, käyt-
tämisen ja soveltamisen. Puheen-, tekstin- ja ku-
vantunnistus ja niiden tuottaminen, matemaat-
tisten ja muiden (loogisten) ongelmien ratkaisu, 
uusien ideoiden tuottaminen sekä tilannekoh-
tainen oppiminen ja päätöksenteko eri muo-
doissaan ovat esimerkkejä tehtävistä, joista te-
koäly on alkanut suoriutua yhä paremmin.

Jo tapahtuneen kehityksen valossa tuntuu 
luontevalta todeta, englantilaista runoilijaa ja 
kuvataiteilijaa William Blakea mukaillen, että 
se, mikä on nyt tekoälyn osalta jo todistettu, oli 
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aikoinaan vain kuviteltua.1 Tekoälyn nopea ke-
hitys herättääkin erilaisia perustavanlaatuisia 
kysymyksiä teknologisesta tulevaisuudestamme 
ja tekoälyn vaikutuksista nyt ja jatkossa. Kuinka 
tekoäly vaikuttaa talouteen ja muokkaa yhteis-
kuntaa? Miten se muuttaa työmarkkinoita ja uu-
delleensuuntaa työn ja erilaisten inhimillisten 
taitojen ja kyvykkyyksien kysyntää? Entä miten 
tekoäly vaikuttaa siihen, miten yritykset orga-
nisoivat tuotannollista toimintaansa, miten eri-
laiset tuotantoketjut ja markkinat toimivat tule-
vaisuudessa tai miten tutkimusta ja keksintöjä 
tehdään jatkossa?2

Nämä kysymykset ovat ajankohtaisia, koska 
merkittävä osa erityisesti talouskasvun edelly-
tyksiin vaikuttavasta taloudellisesta toiminnas-
ta kehittyneissä maissa liittyy nykyisin tiedon 
hallintaan ja tietotyöhön (knowledge work; ks. 
Ide ja Talamas 2025). Kyse on eritasoisesta ja 
-luonteisesta asiantuntijatyöstä, jossa tieto on se-
kä keskeinen panos että lopputuote. Tietotyö-
tä tekevät eivät ainoastaan käsittele olemassa 
olevaa tietoa vaan pyrkivät myös soveltamaan 
ja hyödyntämään sitä tarkoituksenmukaisesti ja 
luovat sen pohjalta täysin uutta tietoa. Tämän-
kaltaiset tehtävät ovat osa-alueita, joilla teko-
äly suoriutuu yhä paremmin ja nopeammin. Jo 
vuosi sitten esitettiin arvio, että nykyiset teko-
älymallit käsittelevät tietoa ja tuottavat tuloksia 

1	 “What is now proved was once only imagined” (William 
Blake). 

2	 Peltosen ja Silvon (2025) Euro&Talous -kirjoitus käsitte-
lee monia samoja kysymyksiä kuin tämä kesäkuiseen ple-
num-esitelmääni perustuva kirjoitus, mutta heidän 
11.8.2025 julkaistu katsauksensa kuvaa lisäksi monipuoli-
semmin ja tarkemmin useita viimeaikaisia tutkimuksia te-
koälyn taloudellisista vaikutuksista ja merkityksestä. Muita 
kotimaisia katsauksia aihealueeseen ovat mm. Kauhanen ja 
muut (2023, 2024). 

10–100 kertaa ihmistä nopeammin (ks. esimer-
kiksi Amodei 2024).

Tekoälyn kehitys pakottaa kysymään myös 
uudenlaisia kysymyksiä, kuten mitä teknologi-
sen singulariteetin mahdollisuudesta pitäisi aja-
tella ja onko siitä syytä huolestua.3 Teknologi-
sella singulariteetilla tarkoitetaan hypoteettista 
hetkeä, jolloin tekoäly tekee mahdolliseksi erit-
täin nopean, mahdollisesti hallitsemattoman 
ja peruuttamattoman teknologisen kehityksen 
(Aghion, Jones ja Jones 2019, Nordhaus 2021, 
Jones 2024) – ehkä niin, että yhteiskunta ja sään-
tely eivät pysy kehityksessä mukana.

Ajatus tekoälyn kehityksestä tähän suun-
taan ei ole uusi, sillä ”koneälyn” (machine in-
telligence) mahdollisuuteen viittasi jo Turing 
(1950) kysyessään, voiko (tieto)kone ajatella. 
Tekoälyn kykyä parantaa ja kehittää itseään ovat 
jo varhain pohtineet mm. Good (1965) ja Vin-
ge (1993). Uusimpia tätä kysymystä tarkastelevia 
tutkimuksia ovat mm. Ishibashi ja muut (2025), 
jossa arvioidaan, voisivatko suuret kielimallit 
(large language models) eli LLM-mallit keksiä 
algoritmeja parantaakseen itseään ja Shafayat 
ja muut (2025), jossa kysytään, voivatko suuret 
päättelymallit (large reasoning models) eli LRM-
mallit opettaa itse itseään.

3	 Sivuutan tässä kirjoituksessa pohdinnat siitä, voiko teko-
älyn vääränlainen tai hallitsematon kehitys johtaa tulemiin, 
jotka vaarantavat myös ihmiskunnan tulevaisuuden; ks. 
Jones (2024) ja viitteet siinä. 
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1.	 Kuinka suuret kieli- ja 
päättelymallit toimivat? 

Perusmallit tai perustamallit (foundation models) 
ovat tyypillisesti parametrimäärällä mitattuna 
suurikokoisia ja monikerroksisia syviä neuroverk-
komalleja, jotka on koulutettu valtavalla ja moni-
puolisella aineistolla. Se, että mallin parametrit 
on sovitettu hyvin laajoihin aineistoihin perustu-

en ei tarkoita, että malli on valmis käytettäväksi. 
Niitä räätälöidään ja sopeutetaan (esi)koulutuk-
sen jälkeen lisää siten, että ne voivat suoriutua mi-
tä erilaisimmista tehtävistä. Koulutettuja perus-
tamalleja voidaan hienosäätää tai mukauttaa toi-
sin sanoen tiettyihin käyttötarkoituksiin, kuten 
luonnollisen kielen käsittelyyn tai kuvanmuodos-
tukseen. Tällaiset mallit voivat toimia pohjana 
monille muille tekoälysovelluksille (Laatikko 1).

Laatikko 1 – Generatiivinen tekoäly

Yleisemmin luonnollista kieltä (tekstiä), kuvia, videoita ja ääntä tuottavia malleja kutsutaan 
generatiiviseksi tekoälyksi (generative artificial intelligence). Nämä mallit ovat tyypillisesti ol-
leet erikoistuneita siten, että niillä voidaan käsitellä, muokata ja tuottaa (pääosin) vain tietyn-
laista sisältöä, kuten esimerkiksi tekstiä (GPT-4, Claude Opus, Mistral) tai kuvia (DALL-E, 
Midjourney, Stable Diffusion). Rajat erilaisten sisältöjen välillä ovat kuitenkin hämärtyneet 
asteittain. Viime aikoina on kehitetty ns. suuria multimodaalimalleja (large multimodal mo-
del), jotka voivat tuottaa ja muokata sekä tekstiä, kuvia, ääntä että muunlaista sisältöä. Ne toi-
mivat pitkälti samoin periaattein kuin erilaiset luonnollisen kielen tuottamiseen räätälöidyt 
kielimallit, mutta aineisto on muutettu vektorimuotoon niin, että useita eri aineistomuotoja 
voidaan käyttää yhden ja saman mallin kouluttamiseen.

Nykyisen tekoälykehityksen keskiössä ovat 
erityisesti suuret kielimallit eli LLM-mallit. Ne 
ovat monikerroksisia syviä neuroverkkoja, jot-
ka on koulutettu valtavilla tekstimäärillä, joi-
ta käytetään luonnollisen kielen käsittelyyn ja 
jotka kykenevät tuottamaan uutta tekstiä anne-
tun syötteen perusteella. Niitä on myös opetettu 
toimimaan ihmisten kanssa ns. ohjepohjaisella 
koulutuksella (instruction tuning), jossa mallia 
koulutetaan lisää mm. valittujen syöte-vastaus-

parien avulla.4 LLM-mallien suorituskykyä ja 
soveltuvuutta erilaisiin tehtäviin voidaan pa-
rantaa yleisemmin ns. hienosäädön (fine-tuning) 
avulla.

4	 Instruction tuning -termi tarkoittaa toisin sanoen kieli-
mallin lisäopettamista siten, että se osaa paremmin seurata 
käyttäjän sille antamia ohjeita ja vastata niihin. Näin perus-
malleja muokataan toimimaan paremmin ihmisten kanssa, 
esimerkiksi miten malli käyttäytyy inhimillisestä vuorovai-
kutusnäkökulmasta ja kuinka se vastaa käyttäjien esittämiin 
mahdollisesti epäeettisiin kysymyksiin.



261

Ar i  Hyy t inen

Kielimallien toiminta perustuu siihen, että 
luonnollinen kieli (teksti) jaetaan tavuiksi tai 
tarkemmin sanoen merkkijonoiksi (token). Kie-
limallien ns. transformer-arkkitehtuureihin si-
sältyvä huomiointimekanismi tekee mahdolli-
seksi sen, että malli voi työstää merkkijonoista 
koostuvia syötteitä rinnakkain – eli malli voi kä-
sitellä osia pitkästäkin tekstistä tietyssä mieles-
sä kokonaisuutena (Vaswani ja muut 2017). Kun 
merkkijonoja ei työstetä yksi kerrallaan (auto-
regressiivisesti), niille muodostuu konteksti, ku-
ten esimerkiksi tietylle sanalle asiayhteys, jossa 
se tekstissä esiintyy. Tämä ominaisuus tarkoit-
taa, että malli voi tunnistaa monimutkaisiakin 
kielellisiä riippuvuuksia ja rakenteita ja että se 
onnistuu tuottamaan esimerkiksi siltä kysyttyi-
hin kysymyksiin pitkiä, johdonmukaisia – tai ai-
nakin siltä kuulostavia – vastauksia. 

Hieman yksinkertaistaen voidaan sanoa, 
että teknisesti LLM-mallit ovat luonnolliseen 
kieleen sisältyvien tilastollisten säännönmu-

kaisuuksien ja rakenteiden tunnistajia. Opetus-
vaiheessa niille pyritään opettamaan todellinen 
mutta tuntematon kielen jakauma, pdata(⋅), so-
vittamalla mallin jakauma, pθ(⋅), käytettävissä 
olevaan aineistoon (ks. Nie ja muut 2025, sekä 
McCoy ja muut 2024). Nämä valtavaan teksti-
aineistoon sovitetut mallit tuottavat vastauksia 
eri tavoin, mikä usein tarkoittaa tilastollises-
ti todennäköisimmän seuraavan merkkijonon 
(”sanan”, ”tekstin”) ennustamista opetusdatas-
ta opittujen säännönmukaisuuksien perusteel-
la (ks. Laatikko 2). Tämän ennustamisominai-
suuden ansiosta LLM-mallit pystyvät käsittele-
mään ja tuottamaan luonnollista kieltä.5 Kos-
ka luonnollisessa kielessä on paljon ja erilaisia 
säännönmukaisuuksia – kuten ennustettavissa 
olevia rakenteita ja muotoiluja – LLM-mallien 
avulla voidaan tuottaa luontevasti uutta tekstiä, 
kääntää tekstiä kielestä toiseen ja tehdä tiivistel-
miä. Se, miten tämä tarkalleen ottaen tapahtuu, 
riippuu mallista. 

5	 Perinteisten LLM-mallien toimintaperiaate eroaa selväs-
ti esimerkiksi ns. diffuusiomalleista (Yang ja muut 2023). 
Diffuusiomallit ovat syvään oppimiseen perustuvia genera-
tiivisia malleja. Toisin kuin autoregressioon perustuvat 
LLM-mallit, nämä mallit lisäävät aineistoon satunnaista 
kohinaa, jonka jälkeen malli ”kääntää prosessin” luodakseen 
uutta dataa (vastauksen) kohinalla täydennetystä aineistos-
ta. Ne siis luovat uutta dataa muuntamalla satunnaisen ko-
hinan vähitellen halutunlaiseksi dataksi, kuten kuviksi tai 
ääniksi. Tämä kyky perustuu siihen, että ne oppivat ”kään-
tämään kohinan lisäysprosessin”.
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Laatikko 2 – Kielimallien toimintaperiaate 

LLM-mallit ovat tilastollisia malleja. Yksinkertaisimmillaan LLM-malli toimii siten, että se 
antaa vastauksenaan todennäköisimmän merkkijonon annettuna syöte, joka sille on annettu. 
Pidemmissä vastauksissa seuraavan merkkijonon ennusteen perusteena on alkuperäinen syö-
te ja siihenastinen mallin tuotos (ts. ei pelkkä syöte). Ennen kunkin merkkijonon (vastauksen) 
antamista malli tuottaa useita vastausvaihtoehtoja, joille kullekin lasketaan esiintymistoden-
näköisyys. Tämä on tulkittavissa todennäköisyydeksi, että vastaus on opetusaineistosta opit-
tujen säännönmukaisuuksien valossa ”oikein”. LLM-malli pyrkii toisin sanoen maksimoimaan 
Pr[vastaus | syöte] eli tietyn merkkijonon (sanan) todennäköisyyden ehdolla tekstisyöte. 

Bayesin säännön mukaan Pr[vastaus | syöte] = Pr[syöte | vastaus]×Pr[vastaus], joten LLM-
mallin tuottamaan ennusteeseen vaikuttaa siis vastauksen ei-ehdollinen todennäköisyys, 
Pr[vastaus]. LLM-malleilla on tästä johtuen taipumus antaa vastauksenaan merkkijonoja (sa-
noja, tekstiä), joilla on suuri ei-ehdollinen todennäköisyys esiintyä opetusaineistossa (McCoy 
ja muut 2024). Tämä puolestaan tarkoittaa, että LLM-malleilla on taipumus toimia parem-
min tilanteissa, joissa oikean vastauksen (ei-ehdollinen) todennäköisyys on suuri ja vastaavas-
ti huonommin tilanteissa, joissa oikean vastauksen (ei-ehdollinen) todennäköisyys on pieni.

Tärkeää on huomata se, että tilastollisesti todennäköisimmän seuraavan merkkijonon (”sa-
nan”) ennustaminen opetusdatasta opittujen säännönmukaisuuksien perusteella ei ole auto-
maattisesti sama asia kuin totuudenmukaisen (”oikean”) vastauksen esittäminen. Mikäli ope-
tusaineistossa esiintyy johonkin tiettyyn asiaan liittyen merkittävissä määrin väärinkäsityksiä, 
LLM-mallit saattavat jopa päätyä vahvistamaan niitä. 

Kuluneen reilun vuoden aikana on LLM-
mallien pohjalta kehitetty suuria päättelymal-
leja eli LRM-malleja. Näitä malleja on pyritty 
kehittämään erityisesti monimutkaisempien on-
gelmien ratkaisuun ja päättelytehtäviin. Mallin 
päättelykyvyllä tarkoitetaan erilaisten loogisten 
tekniikoiden hyödyntämistä, kuten kysymys-
ten ja vastausten pilkkomista peräkkäisiin vai-
heisiin, johtopäätösten tekemistä vaiheittain ja 
vastausten (ennustetun seuraavan sanan) mu-
kauttamista ”mallin tekemän itsereflektioon” 
perustuen. LRM-mallit pystyvät esimerkiksi ja-
kamaan ongelman pienempiin vaiheisiin ketju-
päättelyn (chain-of-thought) avulla (Wei et al., 

2022). LRM-mallit suorittavat usein myös ennen 
vastaamista ylimääräisen, aikaa vievän lasken-
tavaiheen (test-time compute step), minkä ajatel-
laan johtavan parempiin vastauksiin. Tavallaan 
kyse on ongelman tai mallille esitetyn kysymyk-
sen pilkkomisesta osiin mallin ”sisällä”, ennen 
varsinaisen vastauksen antamista.6 

6	 Tämä ”testiajan laskenta” on tekoälymallin käyttämä yli-
määräinen laskentateho ja aika, jonka se käyttää tuottaes-
saan vastauksen tai ratkaisun. Idea on, että tämä ylimääräi-
nen laskenta antaa mallin ”ajatella” - ts. päätellä tekstiä 
käsittelemällä - pidempään ja että tämä lisäpäättely on hyö-
dyksi monimutkaisten ongelmien ratkaisemisisessa. 
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Sekä LLM- että LRM-mallien kehitykseen 
liittyvä tärkeä käsite on ns. emergentit ominai-
suudet. Tämä käsite viittaa ennakoimattomiin 
suorituskykyihin, jotka ilmestyvät odottamatta 
mallin koon, laskentatehon tai koulutusdatan 
kasvaessa. Tällaiset kyvyt eivät ole nimenomai-
sesti malliin opetusvaiheessa ohjelmoituja tai ta-
voiteltuja eikä niitä havaita pienemmissä mal-
leissa (Berti et al., 2025). Esimerkiksi suurempi 
LLM-malli saattaa yllättäen kyetä ratkaisemaan 
tietynlaisia matemaattisia ongelmia, vaikka si-
tä ei olisi nimenomaisesti tätä varten opetettu. 
Määrällinen skaalaus opetusvaiheessa voi siis 
johtaa merkittäviin laadullisiin muutoksiin te-
koälymallien suorituskyvyssä. 

Sekä LLM- että LRM- mallien keskeinen 
haaste on se, että ne jäljittelevät ja tunnistavat 
opetusaineistoon sisältyviä rakenteita ja sään-
nönmukaisuuksia ilman todellista ymmärrys-
tä. Vaikka kysymys olisi monimutkaisempi, ne 
tuottavat vastauksensa malliennusteisiin poh-
jautuen eli siis sekä opetusaineistosta opittujen 
säännönmukaisuuksien että syötteisiin sisältyvi-
en sisältöjen pohjalta. Tämä johtuu siitä, mihin 
tarkoitukseen ja miten nämä mallit ovat alun pe-
rin kehitetty (McCoy ja muut 2024). LLM-mal-
leja onkin kutsuttu myös ”stokastisiksi papukai-
joiksi” (ks. Bender ja muut 2021). 

Vaikka LRM-mallien toimintaperiaatteessa 
on kiinnitetty erityistä huomiota mallin päät-
telykykyyn, niiden tuottamien vastausten luo-
tettavuus ja osuvuus ovat edelleen hyvin epä-
varmalla pohjalla (Shojaee ja muut 2025). Tut-
kimuksissa on noussut esiin mm. huolia LRM-
mallien päättelykyvyn ristiriitaisuuksista eri yh-
teyksissä (Kambhampati 2024, Kambhampati ja 
muut 2025). Myös LRM-mallien päättelyproses-
si ja lopullinen vastaus voivat olla ristiriidassa 
keskenään. On siis vielä epäselvää, kuinka mer-

kityksellistä ”päättelyä” tai ”ajattelua” näissä 
LRM-malleissa tapahtuu.7

Toinen, yllä sanottuun kiinteästi liittyvä 
haaste neuroverkkoihin perustuvissa LLM- ja 
LRM-malleissa on se, että ne pystyvät tekemään 
yleistyksiä (generalizations) ja tarjoamaan oikei-
ta ja perusteltuja vastauksia lähinnä vain niiden 
opetuksessa käytetyn opetusaineiston jakau-
man (training distribution) perusteella. Tämä 
tarkoittaa sitä, että ne osaavat käsitellä ja hyö-
dyntää sellaista uutta tekstiä ja aineistoa, joka 
muistuttaa riittävällä tavalla opetusaineistoa ja 
siitä jo opetusvaiheessa opittua. Kun mallit kä-
sittelevät opetusaineiston jakautuman ulkopuo-
lista tekstiä ja aineistoa – eli esimerkiksi sellais-
ta tietoa, jota ne eivät ole nähneet aiemmin – 
niiden kyky yleistää, päätellä ja tarjota oikeita 
ja perusteltuja vastauksia heikkenee (Marcus ja 
muut 1999, Marcus 2022, Kambhampati 2024, 
Kambhampati ja muut 2025). Tätä ongelmaa 
kutsutaan jakauman ulkopuoliseksi yleistämi-
seksi (out-of-distribution generalization): Pysty-
vätkö suuret kieli- ja päättelymallit yleistettä-
vään päättelyyn ja ongelman ratkaisuun? Vai 
perustuuko niiden suorituskyky hyvin moni-
mutkaisella tavalla edelleen opetusaineistosta 
opittuihin säännönmukaisuuksiin? 

2.	 Tekoälyagentit taloudellisina 
toimijoina?

Tekoälyä voidaan tarkastella perinteisen talous-
tieteen näkökulmasta yleiskäyttöisenä teknolo-
giana (general purpose technology), joka leviää 
laajalle talouteen ja joka kehittyessään lisää ta-

7	 Esimerkkejä tällaisista malleista ovat mm. OpenAI:n o3, 
Claude 3.7 Sonnet Thinking, DeepSeek-R1, ja Gemini 2.5 
Flash (“with thinking budget”). 
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louden kokonaistuottavuutta ja siten pitkän ai-
kavälin kasvuedellytyksiä (Acemoglu 2025). Tä-
män näkökulman mukaan tekoälyn ja sen vai-
kutukset vastaisivat ainakin periaatteellisella ta-
solla esimerkiksi sähkön, tieto- ja viestintätek-
nologioiden ja automaation yleistymistä ja 
niiden tuottavuusvaikutuksia.

Vaikka merkittäviä käytännön sovelluksia 
ollaan toistaiseksi vasta kehittämässä, ns. teko-
älyagenttien (artificial agents) kehitys kuitenkin 
kyseenalaistaa näkemyksen, että tekoäly voi-
daan suoraviivaisesti rinnastaa aikaisempiin 
yleiskäyttöisiin teknologioihin. Kehitteillä ole-
vat tekoälyagentit eroavat esimerkiksi perintei-
sestä sääntöpohjaisesta automaatiosta siinä, että 
ne voivat asettaa toiminnalleen välitavoitteita ja 
mukauttaa toimintaansa ilman jatkuvaa ihmisen 
ohjausta. Ne voivat myös itsenäisesti hyödyntää 
erilaisia työkaluja, muistijärjestelmiä ja havain-
nointimoduuleja (Wang et al., 2024; Krishnan, 
2025; Ganji ja Zarifhonarvar 2025). Autonomi-
set tekoälyagentit toimivat havainnoimalla ym-
päristöään, käsittelemällä tietoa ja erilaisia syöt-
teitä, tekemällä suunnitelmia ja päätöksiä, käyt-
tämällä työkaluja tarpeen mukaan ja toteutta-
malla sitten nämä suunnitelmat saavuttaakseen 
esimerkiksi syötteessä asetetut tavoitteet. 

Periaatteessa tekoälyagentit voisivat toimia 
täysin autonomisesti, mutta niin pitkällä ko. 
teknologia ei vielä ole. Niitä on tällä hetkellä 
parempi ajatella semi-itsenäisinä toimijoina, jol-
loin ihminen hyväksyy päätökset eri vaiheissa ja 
tekoälyagentti voi edetä ja jatkaa toimintaansa 
vasta tällaisen hyväksynnän jälkeen.

Kuvio 1 havainnollistaa yksinkertaistettua 
tekoälyagenttiarkkitehtuuria. Kuten kuviosta 
nähdään, tekoälyagentit ovat järjestelmiä, jotka 

koostuvat useista komponenteista. Näitä kom-
ponentteja ovat mm. syötteitä ja muuta aineis-
toa vastaanottava ja tulkitseva havaintomoduuli, 
päättelyä ja päätöksiä tekevä kieli- tai päättely-
malli, sekä ko. mallien saatavilla olevat tietova-
rannot, muistijärjestelmät ja toimenpide ja työ-
kalumoduulit (Krishnan 2025; ks. myös Chan 
ja muut 2025). 

Esimerkiksi yrityksen hankinta- ja ostos-
avustajana toimiva tekoälyagentti hyödyntää 
ensin havainto- ja päättelymoduuleja, jotka kä-
sittelevät hankintapyynnön (esim. ”etsi paras 
asiakastietojärjestelmä yrityksemme käyttöön”) 
ja analysoi tietoa ko. tuotteita tarjoavien yrityk-
sien kotisivuilta ja saatavilla olevista järjestelmä-
arvoista ja -kuvauksista. Tekoälyagentti voi käyt-
tää sille saataville annettuja työkaluja (ulkoisia 
järjestelmiä), kuten toimittajien verkkosivujen 
rajapintoja hankkiessaan (reaaliaikaista) lisätie-
toa hankintasuunnitelman laatimiseksi ja saata-
villa olevien soveltuvien vaihtoehtojen selvittä-
miseksi. Sen tietovarantoon on voitu tallentaa 
yrityksien asiantuntijoiden tuottamaa tarken-
tavaa tietoa mm. hankittavan järjestelmän toi-
vottavista teknisistä ominaisuuksista ja yrityk-
sen muista tietojärjestelmistä. Riippuen tekoäly-
agentin tarkemmasta arkkitehtuurista sen toi-
mintakyvyt saattavat tehdä mahdolliseksi myös 
hankinnan käynnistämisen itsenäisesti ilman 
ihmisen osallistumista. Tällöin se mm. arvioisi 
hankintaehdotukset, järjestäisi ne paremmuus-
järjestykseen sekä laatisi ja lähettäisi tarjous-
pyynnöt. Kenties joskus tulevaisuudessa han-
kinta- ja ostosavustajana toimiva tekoälyagentti 
voi tehdä myös lopullisen hankintapäätöksen ja 
toteuttaa hankinnan. 
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Kuvio 1: Tekoälyagentin yksinkertaistettu arkkitehtuuri (mukaillen Krishnan 2025)

Vaikka vielä tekoälyagentit eivät kykene suo-
riutumaan kovin monimutkaisista ja vaativista 
tehtävistä ja ovat alttiita virheille, niiden nopea 
kehitys herättää kysymyksen, tulisiko niitä tar-
kastella taloustieteen näkökulmasta jonkinlaisi-
na itsenäisinä taloudellisina toimijoina (econom-
ic agents)? Tätä ovat esittäneet mm. Immorlica 
ja muut (2024), ja Ide ja Talamas (2025). Gil-
lian K. Hadfieldin ASSA-paneelissa 2025 San 
Franciscossa pitämä puheenvuoro kiteyttää hy-
vin ajatuksen tekoälyagenteista taloudellisina 
toimijoina: 

”Kaikessa tässä on kyse autonomiasta […]. 
Mieti, mitä se tarkoittaa: [tekoälyagentit 
voisivat] tehdä liiketoimia, solmia sopi-
muksia, palkata ihmisiä, suunnitella tuot-
teita, asettaa tuotteille hintoja, mainostaa 
ja tehdä kaikkea tällaista. Siksi mielestäni 
on todella tärkeää, että muutamme hie-
man ajatteluamme. [...] Emme ajattele sitä 
vain teknologiana tai työkaluna, vaan pi-
kemminkin uudenlaisena taloudellisena 
toimijana.”8

8	 Lainaus on poimittu Iden ja Talamasin (2025) artikkelis-
ta ja se on kirjoittajan vapaa suomennos.

Kehittyessään autonomiset tekoälyagentit voivat 
lopulta käyttäytyä kuten perinteiset taloudelli-
set toimijat, jotka tekevät itsenäisesti päätöksiä 
ja valintoja preferensseihinsä ja käytettävissä 
olevaan tietoon pohjautuen, ottaen huomioon 
kussakin päätöksentekotilanteessa käytettävissä 
olevat valinta- ja toimintamahdollisuudet (Im-
morlica ja muut 2024, Raman ja muut 2024). Täl-
laisten kehittyneempien tekoälyagenttien kes-
keinen ominaisuus tulee olemaan paitsi niiden 
kyky toimia itsenäisesti, myös niiden kyky oppia 
ja muuttaa ja sopeuttaa toimintaansa erilaisissa 
ympäristöissä. 

Tämän näkökulman myötä nousee esiin mo-
nia uusia tutkimuskysymyksiä: Miten tekoäly-
agentit vaikuttavat työmarkkinoiden toimintaan 
ja tasapainoon? Entä miten kannustinongelmat 
ja organisaatiot muuttuvat, kun tehtäviä dele-
goidaan tekoälyagenteille? Miten tekoälyagentit 
vaikuttavat tuotannon organisointiin, arvoket-
juihin ja yritystoimintaan? Millaisia uusia mark-
kinamekanismeja syntyy, kun markkinoilla toi-
mii sekä ihmisiä että tekoälyagentteja? Entä mil-
laista uutta sääntelyä tarvitaan, jos autonomiset 
tekoälyagentit yleistyvät (Cohen ja muut 2024)? 
Kuka voi vaikuttaa preferensseihin, joita teko-
älyagenteilla on tai joita ne mukailevat päätöksiä 
ja valintoja tehdessään?
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3.	 Tekoäly tutkimuksessa ja 
talouskasvun kiihdyttäjänä

Yllä esitetyn jatkoksi on luontevaa kysyä, miten 
tekoäly ja tekoälyagentit vaikuttavat talouskas-
vuun? Kun tekoälyn vaikutuksia on arvioitu sa-
moista lähtökohdista kuin miten automaation ja 
muiden aiempien teknologioiden merkitystä on 
tarkasteltu, eri tutkimuksissa on saatu varsin 
erilaisia tuloksia; ks. Peltonen ja Silvo (2025) ja 
Kuusi (2025), sekä näistä tutkimuksista löytyvät 
kirjallisuusviitteet.9 Kuten Peltonen ja Silvo 
(2025) toteavat, erot liittyvät tehtyihin oletuk-
siin ja painotuksiin mm. koskien sitä, rajoitu-
taanko tarkasteluissa arvioimaan tällä hetkellä 
käytettävissä olevien tekoälyteknologioiden vai-
kutuksia vai sisältyikö laskelmiin näkemyksiä ja 
alustavia arvioita myös siitä, kuinka niiden en-
nakoidaan kehittyvän jatkossa.

Hieman toisenlainen näkökulma tekoälyn 
kasvuvaikutuksiin saadaan, kun otetaan huomi-
oon se, että tekoälyn avulla on jo jossain mää-
rin pystytty – ja saatetaan jatkossa pystyä vielä 
selvästi nykyistä enemmän – automatisoimaan 
uusien ideoiden tuottamista. Tekoäly on tästä 
näkökulmasta tarkasteltuna keksintö menetel-
mästä, kuinka keksintöjä tehdään (invention of 
a method of inventing; Griliches 1957); se on siis 
keksintö, joka nopeuttaa teknologista kehitystä 
parantamalla ideoiden tuottamisprosessia. 

9	 Kuusi (2025) on hiljattain arvioinut monen sektorin kas-
vumallin avulla (generatiivisen) tekoälyn kasvuvaikutuksia 
Suomessa. Hän korostaa malliepävarmuuden ja panos–tuo-
tos-rakenteen kerrannaisvaikutusten merkitystä mallin tuot-
tamille määrällisille arvioille ja malliennusteille. Kuusen 
(2025) mukaan laskelmien perusskenaarioissa tekoälyn 
käyttöönotto lisäisi vuosittaista talouskasvua vajaat 0,5 pro-
senttiyksikköä, kun arvio esitetään seuraavalle kymmenelle 
vuodelle. 

Mikäli tekoäly kykenee nopeuttamaan uusi-
en ideoiden tuottamista, talouskasvua perintei-
sesti rajoittanut tekijä – eli tutkijoiden ja kehit-
täjien rajallinen määrä ja siten rajallinen inhi-
millisen osaamisen ja älykkyyden tarjonta – voi 
poistua, tai ainakaan se ei ole yhtä lailla rajoit-
tava tekijä kuin aiemmin (Jones 2024). Tämän 
seurauksena teknologinen kehitys saattaa kiih-
tyä huomattavasti, mikä voi potentiaalisesti joh-
taa tässä kirjoituksessa jo aiemmin mainittuun 
teknologiseen singulariteettiin (Davidson, 2021; 
Erdil ja Besiroglu, 2023; Nordhaus, 2021). 

Tämänkaltainen kehitys voisi johtaa nykyi-
sen yhteiskunnan ja talouden ja niiden raken-
teiden ennakoimattomaan ja mahdollisesti hy-
vin perustavanlaatuiseen muutokseen. Niin voi-
si käydä, jos informaatioteknologian ja tekoälyn 
nopea kehitys ylittää jonkin rajan, jonka jälkeen 
yhä kiihtyvä teknologisten parannusten toisiaan 
vahvistava kierre nopeutuu (Nordhaus 2021; ks 
myös Aghion, Jones ja Jones 2019, Trammell ja 
Korinek 2023, Jones 2024).

Tekoälyn kyky tuottaa uusia ideoita ja in-
novaatioita perustuu osittain siihen, että uu-
silla ideoilla ja innovaatiolla on taipumus olla 
kombinatorisia. Kombinatorinen idea tai inno-
vaatio syntyy, kun olemassa olevia ideoita uu-
delleen käytetään ja yhdistellään ja kun tämän 
myötä onnistutaan luomaan uusia teknologioi-
ta (Weitzman 1998; Arthur, 2009). Tekoälyn 
voidaan ajatella nopeuttavan nimenomaan tätä 
prosessia. Yksi syy tähän on se, että luonnol-
lista kieltä käsitellessään ja vastauksia tuotta-
essaan ne päätyvät monimutkaisella tavalla ni-
menomaan yhdistelemään opetusaineistoista 
löytyviä käsitteitä, tuloksia, ideoita ja rakenteita. 

Tekoäly voi nopeuttaa tieteellistä tutkimus-
ta myös automatisoimalla tieteellisten yhteenve-
tojen ja katsausten tekoa, hypoteesien ja malli-
en luomista, datan kokoamista ja data-analyysiä 
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(Cockburn ja muut 2019, Chang ja Li 2025). Se 
voi myös auttaa automatisoimaan uudenlaisten, 
ideoiden toimivuutta selvittävien kokeiden ja 
pilottitestien suunnittelua.10

4.	 Millaista osaamista tarvitaan 
tekoälyn aikakaudella?

Perinteisestä näkökulmasta tarkasteltuna teko-
älyn kehitys voi vaikuttaa työmarkkinoihin ja 
eri toimialoihin monin tavoin (Acemoglu 2025). 
Nämä vaikutukset riippuvat siitä, miten paljon 
ja minkälaista päällekkäisyyttä on esimerkiksi 
niiden taitojen, joita tyypillisesti vaaditaan tie-
tyn toimialan työtehtävissä ja tekoälyn teknisten 
suorituskykyjen välillä. Kauhanen ja muut 
(2024) toteavat kirjallisuuden pohjalta, että te-
koälypohjaiset työkalut vaikuttaisivat nostavan 
työn tuottavuutta ja laatua erityisesti, kun niitä 
hyödynnetään tavanomaisissa, melko kaavamai-
sissa työtehtävissä.11 

Jotkin tutkimustulokset viittaavat siihen, 
että tekoäly hyödyttää suhteellisesti enemmän 
niitä, joilla on vähiten tietoa ja vähentää siten 
suoriutumiseen liittyvää epätasa-arvoa (ks. esi-
merkiksi Caplin ja muut 2024). Toisaalta on 
myös näyttöä siitä, että tekoäly täydentää kor-
keasti koulutettujen tietotyötä tekevien osaa-

10	 Se, miten tekoäly on vaikuttanut tai vaikuttaa nimen-
omaan taloustieteelliseen tutkimukseen, on oma kysymyk-
sensä, joka ansaitsee erillisen tarkastelun; Korinek (2023, 
2024, 2025) tarjoavat aiheeseen erinomaisen johdannon ja 
katsauksen. 

11	 Peltosen ja Silvon (2025) katsaus käy tarkemmin läpi tätä 
kirjallisuutta ja siinä saatuja tuloksia, samoin kuin tarkas-
teluja, joissa arvioidaan erilaisten toimialojen ja työtehtävi-
en altistumista tekoälyn vaikutuksille; ks. myös Kauhanen 
ja muut (2023) ja Kauhanen ja Rouvinen (2025).

mista samalla, kun se korvaa heidän vähäisem-
min koulutettuja vastineitaan (ks. mm. Berger 
et al., 2024). Lisäksi on näyttöä, että tekoälyn 
käyttöönotto lisää johtamistaitojen ja -roolien 
kysyntää ja että se muuttaa johtajilta vaaditta-
via taitoja, lisäten tarvetta yhteistyökyvyille ja 
luovuudelle sekä kyvyille johtaa sidosryhmiä ja 
ymmärtää data-analyysejä (Alekseeva ja muut 
2024). 

Toistaiseksi on vaikea ennustaa, miten teko-
älyn kehitys vaikuttaa työmarkkinoilla ja minkä-
laisia taitoja tarvitaan jatkossa. Joitain näkemyk-
siä voidaan kuitenkin esittää taloustieteellisten 
tutkimusten pohjalta, jotka perustuvat kahteen 
erilaiseen analyyttiseen lähestymistapaan. 

Ensimmäinen näistä kahdesta lähestymis-
tavasta on erilaisia työtehtäviä korostava malli 
(task-based model), jossa työntekijän toimenku-
van tulkitaan koostuvan erilaisista työtehtävis-
tä tai -vaiheista (Acemoglu ja Autor 2011, Autor 
2013). Toinen lähestymistapa korostaa työnte-
kijöiden ja työtehtävien organisoitumista tieto-
perusteisesti ns. osaamishierarkioiksi (know-
ledge hierachies) riippuen työntekijöiden kyvys-
tä ratkoa erilaisia ongelmia (ks. Garicano 2000, 
Garicano and Rossi-Hansberg 2004, Antras ja 
muut 2006, Fuchs ja muut 2015). Malli ennus-
taa, että kyvykkäämmät ongelmanratkaisijat 
päätyvät hierarkiassa korkeammalle, käsittele-
mään tuotantotoimintaa liittyviä poikkeustapa-
uksia ja ratkomaan vaikeampia ongelmia. Ide ja 
Talamas (2025) hyödyntävät tätä lähestymista-
paa arvioidessaan, miten tekoäly vaikuttaa työ-
markkinoihin ja tuotannollisen toiminnan or-
ganisoitumiseen, erityisesti tietointensiivisillä 
toimialoilla. 
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4.1.	Taitojen komplementaarisuuden 
merkitys inhimillisissä taito- ja 
osaamiskokonaisuuksissa 

Tekoälyn kyvyt voivat olla työtehtäviä korosta-
vassa mallissa joko ihmisen kykyjä korvaavaa tai 
niitä täydentävää (Acemoglu ja muut 2025, Ace-
moglu 2025; ks. myös Peltonen ja Silvo 2025, 
Kuvio 2). Tekoäly voi eri työtehtävissä laajentaa 
automaatiota tehtäviin, joita ihmiset ovat aiem-
min suorittaneet (syrjäytysvaikutus), kuten kie-
len kääntämiseen ja asiakaspalveluun, sekä sy-
ventää automaatiota pääomavaltaisissa tehtävis-
sä (syvenemisvaikutus). Lisäksi tekoälyllä voi ol-
la kykyjä, jotka täydentävät työntekijöiden osaa-
mista ja taitoja. Tällainen komplementaarisuus 
lisää ko. työntekijöiden tuottavuutta (tuotta-
vuusvaikutus). Tekoäly voi synnyttää myös ko-
konaan uusia työtehtäviä, kuten tekoälyn tehok-
kaaseen hyödyntämiseen liittyviä asiantuntija-
tehtäviä (uudistamisvaikutus). Tekoäly ei toisin 
sanoen ainoastaan korvaa ihmisen työpanosta, 
vaan myös muuttaa ja luo uudenlaista työtä.

Yksi keskeinen työtehtäviä korostavasta 
mallista kumpuava ajatus on, että inhimillisiä 
taitoja (kyvykkyyksiä) hyödynnetään harvoin 
yksin siinä mielessä, että useimmat tehtävät ja 
työt edellyttävät useiden taitojen hyödyntämis-
tä yhtä aikaa. Tällöin kykyyn suoriutua erilaisis-
ta työtehtävistä vaikuttaa oleellisesti henkilön 
erilaisista taidoista koostuva taito- ja osaamis-
kokonaisuus (skill bundle; Acemoglu ja Autor 
2011; ks. myös Hosseinioun ja muut 2025). Tällä 
on kolme seurausta (Stephany ja Teutloff 2024): 

	– Ensinnäkin, kun tarkastellaan tiettyä taitoa 
osana henkilökohtaista taito- ja osaamisko-
konaisuutta, sen merkitykseen, hyödyllisyy-
teen ja arvoon työmarkkinoilla vaikuttavat 
sekä se, kuinka taito- ja osaamiskokonai-
suuteen sisältyvät muut taidot täydentävät 

sitä, että se, kuinka ko. taito täydentää näi-
tä muita taitoja. Lisäksi tietyn taidon ar-
voon työmarkkinoilla vaikuttaa se, miten 
arvokkaina sitä täydentäviä muita taitoja 
pidetään työmarkkinoilla. Vaikka nämä ha-
vainnot pätevät yleisemminkin, on ajatelta-
vissa, että osaamiskokonaisuuksien ja nii-
hin sisältyvien taitojen komplementaarisuu-
den merkitys korostuvat tekoälyn kehityk-
sen myötä. 

	– Toiseksi, kun tekoälyä hyödynnetään yhä 
laajamittaisemmin, tietyn inhimillisen tai-
don merkitys ja hyödyllisyys – ja siten arvo 
– työmarkkinoilla riippuu siitä, miten teko-
älyn suorituskyky täydentää sitä. Tämä viit-
taa siis yllä mainittuun ihmisen ja tekoälyn 
kykyjen komplementaarisuuteen ja siihen 
liittyvään tekoälyn tuottavuusvaikutukseen 
(ks. myös Mäkelä ja Stephany 2025; Teut-
loff ja muut 2025).

	– Kolmanneksi mitä enemmän tietyllä taidol-
la on potentiaalisesti sitä täydentäviä taito-
ja, sitä enemmän vaihtoehtoja on uudel-
leenkouluttautumiseen. Tämä lisää sopeu-
tumiskykyä muutoksiin, joita tekoälyn ke-
hitys aiheuttaa jatkossa (Stephany ja Teut-
loff 2024).

Tarkkoja ennusteita siitä, millaisilla taidoilla 
työelämässä menestyy tulevaisuudessa, ei ole tä-
mänkään tarkastelun pohjalta helppoa antaa. 
Hyvin yleisellä tasolla voidaan todeta, että to-
dennäköisesti hyvin pärjäävät ne, joilla on mo-
nipuolista osaamista ja toisiaan täydentäviä tai-
toja – eli osaamiskokonaisuuksia, jotka ovat jo-
ko sellaisia, että tekoälyn kyvyt täydentävät nii-
tä ja/tai jotka auttavat sopeutumaan uusiin te-
koälyn kehityksen tuomiin muutoksiin (OECD 
2021 ja Stephany ja Teutloff 2024).
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4.2.	Kodifioitavissa vs. 
ei-kodifioitaessa olevan tiedon 
merkitys 

Kuten Kuviossa 2 havainnollistetaan, tekoälyä 
keskeisesti määrittävä ominaisuus on sen kyky 
suoriutua kognitiivisia kykyä edellyttävistä tehtä-
vistä, joiden tekemisessä tarvitaan ja hyödynne-
tään ”ei-kodifioitavissa” tai ei-ohjelmoitavissa 
olevaa tietoa (Ide ja Talamas 2025).12 Tämä erot-
taa tekoälypohjaiset ratkaisut esimerkiksi yritys-
ohjelmistoista, kuten erilaisista toimintojen ohja-
us- ja taloushallinto-ohjelmistoista, joilla voidaan 
automatisoida ihmisiltä kognitiivisia kykyjä edel-
lyttäviä mutta ohjelmoitavissa tai ”kodifioitavis-
sa” olevia tehtäviä. Tekoälyä hyödyntävät robotit 
eroavat puolestaan (perinteisistä) roboteista, joil-
la voidaan automatisoida kodifioitavissa olevia 
manuaalisia työtehtäviä. Ei-kodifioitavissa oleva 
tieto on tietyllä tavalla implisiittistä tai vaikeasti 
ilmaistavaa tietoa. Kodifioitavissa oleva tieto on 
sen sijaan eksplisiittistä ainakin siinä merkityk-

12	 Kodifioiminen viittaa siihen, että asia voidaan ilmaista 
joukkona sääntöjä tai kirjoittaa tietokoneohjelman muotoon. 

sessä, että sitä voidaan tallentaa, prosessoida ja 
jakaa suhteellisen helposti tietokoneohjelmisto-
jen kannalta riittävän jäsentyneellä tavalla. 

Keskeinen ero kodifioitavissa ja ei-kodifioi-
tavissa olevan tiedon välillä on niiden siirrettä-
vyys (Ide ja Talamas 2025). Esimerkkejä kodifi-
oitavassa olevasta tiedosta ovat tietokantoihin tai 
käsikirjoihin tallennettu informaatio; tämänkal-
tainen tieto on siirrettävissä, koska se voidaan il-
maista sääntöinä ja menettelytapoina. Ei-kodifi-
oitavissa olevan tiedon siirrettävyys on sen sijaan 
rajallista, koska sitä ei voida ilmaista joukkona 
sääntöjä tai kirjoittaa muotoon, jota voidaan kä-
sitellä tietokoneen tai tietokoneohjelman avulla. 

Esimerkiksi hiljainen tieto on ei-kodifioita-
vissa olevaa tietoa, kun se on esimerkiksi opittu 
huomaamatta, kun se on implisiittistä, tai kun 
sitä on hankalaa pukea sanoiksi tai ilmaista 
luonnollisella kielellä. Ei-kodifioitavan tiedon 
rajallinen siirrettävyys ja jakaminen tarkoittaa, 
että ne ihmiset, joilla on tällaista tietoa, ovat 
usein pullonkauloja ko. tiedon soveltamisessa.

Kuvio 2: Tekoälyn erityispiirteet (mukaillen Ide ja Talamas 2025) 
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Ide ja Talamas (2025) arvioivat tekoälyn 
merkitystä analysoimalla, miten se vaikuttaa 
työntekijöiden ja työtehtävien organisoitumi-
seen tietoperusteisesti ns. osaamishierarkioiksi 
ja erilaisten työntekijöiden kykyyn ratkoa on-
gelmia (Garicano 2000). Yksi heidän keskei-
nen havaintonsa on, että nykyaikaiset tekoäly-
järjestelmät hämärtävät rajaa kodifioitavissa ja 
ei-kodifioitavissa olevan tiedon välillä (Ide ja 
Talamas 2025), sillä ne pystyvät tunnistamaan, 
omaksumaan ja hyödyntämään esimerkiksi ope-
tusaineistossa ”piilossa” (”rivien välissä”) olevaa 
hiljaista tietoa suorittaakseen kognitiivisia, ei-
kodifioitavissa olevia tehtäviä. Kun tekoälymalli 
on koulutettu, se voi soveltaa aineistosta oppi-
miaan asioita laajassa mittakaavassa, jolloin se 
ikään kuin kodifioi hiljaisen tiedon omiksi pa-
rametreikseen. Tämän ansiosta tieto on siirret-
tävissä tietokoneille, vaikka se ei olisikaan siir-
rettävissä suoraviivaisesti tai nopeasti ihmisille. 
Tekoälyn ansiosta tietyn ei-kodifioitavissa ole-
van tiedon hyödyntäminen ei ole enää riippu-
vainen yksittäisen asiantuntijan ajasta, sillä sitä 
voidaan hyödyntää moniin eri tarkoituksiin sa-
manaikaisesti, kun se on kodifioitu tekoälymal-
liin (Ide ja Talamas 2025). 

Ide ja Talamas (2025) nostavat esiin myös, 
että monien tekoälysovellusten taustalla olevi-
en perustamallien voidaan tulkita olevan moni-
käyttöisiä tekoälyalustoja, joita voidaan hyödyn-
tää monissa erilaisissa tehtävissä vain vähäisellä 
”lisäkoulutuksella”. Tämän yleiskäyttöisyyden 
ansiosta esimerkiksi yritykset ja organisaatiot 
voivat hyödyntää pientä määrää yhteiskäytös-
sä olevia tekoälymalleja. Tällöin muutama iso 
yleiskäyttöinen kielimalli on hyvin laajassa käy-
tössä eikä tarvetta yritysten omien ja toimiala-
kohtaisten tekoälyjärjestelmien kehittämiselle 
synny. Tämä osaltaan tekee mahdolliseksi sen, 
että niitä käytetään laajasti – periaatteessa kai-

killa yrityksillä on käytettävissään samankaltai-
nen, edistynyt ja hiljaisen (aiemmin ei-kodifioi-
tavissa olevan) tiedon hyödyntämisen mahdol-
listava tekoälyratkaisu. 

Ide ja Talamas (2025) esittävät, että teko-
älyn vaikutuksissa on selkeitä eroja riippuen 
siitä, arvioidaanko ongelmanratkaisussa avus-
tavien tekoälyapulaisien (co-pilots) merkitystä, 
vai tarkastellaanko ns. tekoälytyökavereita (co-
workers), jotka suorittavat tuotantotehtäviä it-
senäisesti. Heidän mallitarkastelunsa ennustaa, 
että autonomiset tekoälytyökaverit hyödyttävät 
erityisesti kyvykkäitä ja osaavia ihmisiä, kun 
taas ei-autonomiset tekoälyapulaiset hyödyttä-
vät erityisesti vähemmän kyvykkäitä ja osaavia 
yksilöitä. Tämä jälkimmäinen vaikutus syntyy, 
koska ei-autonomiset tekoälyapulaiset auttavat 
vähemmän kyvykkäitä ratkaisemaan ongelmia, 
joita he eivät aiemmin kyenneet ratkaisemaan.

Näiden havaintojen lisäksi voidaan kysyä, 
johtaako tekoälyn kehitys siihen, että kouluis-
ta ja yliopistoista valmistuvia palkataan vähem-
män, jos tekoäly kykenee osin tekemään teh-
täviä, joita vastavalmistuneet ovat tyypillisesti 
tehneet. Mikäli näin käy, missä ja miten nämä 
vastavalmistuneet pätevöityvät ja saavat rele-
vanttia työkokemusta, jota kokeneemmilla asi-
antuntijoilla tyypillisesti on?

5.	 Lopuksi 

Kuten on käynyt monien uusien teknologioiden 
kohdalla aiemminkin, myös tekoälyn kehityk-
sestä ja merkityksestä tehdyissä arvioissa on ol-
lut nähtävissä tietynasteista ylioptimismia siitä, 
miten tekoäly kehittyy ja kuinka nopeasti se ta-
pahtuu. Tätä kirjoittaessa näkemykset siitä, että 
puhtaasti neuroverkkopohjaiset tekoälymallit 
voisivat parantua yhtä nopeasti kuin viime ai-
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koina ja johtaa jonkinlaiseen yleistekoälyyn (ar-
tificial general intelligence) ovat synkentyneet. 

Yksi syy näkemysten synkentymiseen on 
ollut melko laajasti jaettu pettymys OpenAI:n 
uuden GPT-5-tekoälymallin suorituskykyyn. 
Malli on parannus suhteessa aiempaan, mutta 
ei vaikuta vastaavan odotuksiin, joita siihen oli 
ladattu. Tämä kertonee mm. siitä, että vaikka 
määrällinen skaalaus opetusvaiheessa on aiem-
min johtanut merkittäviin laadullisiin muutok-
siin tekoälymallien suorituskyvyissä, skaalauk-
sesta saatavat suorituskyvyn parannukset ovat 
pienentyneet. Toinen syy näkemysten synken-
tymiseen ovat uudet ja alati kasvavat havainnot 
siitä, että suuret kieli- ja päättelymallit (LLM- ja 
LRM- mallit) eivät kykene käsittelemään ongel-
mia ja tuottamaan ratkaisuja, joita varten pitäisi 
onnistua yleistämään opetusaineiston jakauman 
ulkopuolelle (Zhao ja muut 2025). Ketjupäätte-
lyäkään hyödyntävät LRM-mallit eivät vaikuta 
pystyvän yleistettävään päättelyyn ja ongelman 
ratkaisuun. Kuten mm. Marcus ja muut (1999) ja 
Marcus (2022) ovat jo pidempään esittäneet, tä-
mä ei ole sattumaa vaan periaatteellinen ongel-
ma puhtaasti aineisto-opetukseen perustavassa 
neuroverkkomallinnuksessa. 

Tämä LLM- ja LRM- mallien puute liittyy 
keskeisesti siihen, että näille malleille ei (to-
dennäköisesti) ole opetuksen myötä syntynyt 
ns. sisäistä maailmamallia (world model), eli te-
koälymallin sisäistä abstraktia esitystä ympäris-
töstään, liittyen esimerkiksi relevantteihin syy-
seuraussuhteisiin, toimijoiden ja asioiden väli-
siin vuorovaikutussuhteisiin tai fysiikan lakei-
hin (ks. Marcus ja Davis 2019, Del Ser ja muut 
2025). Maailmamallit ovat tietynlaisia kognitii-
visia kehikkoja, joiden avulla järjestelmä (kone, 
ihminen tai eläin) voi seurata ja arvioida, mi-
tä maailmassa tapahtuu (Marcus ja Davis 2019). 
Tällaisen sisäisen laskennallisen, ympäröivää 

maailmaa kuvaavan viitekehyksen avulla teko-
äly voisi sisäisesti simuloida ja ennakoida, mi-
ten sen toimet vaikuttavat maailmaan ja suun-
nitella tulevia toimia ilman jatkuvaa kokeilua ja 
erehdystä, kun se on vuorovaikutuksessa oikean 
maailman, kuten keskustelussa tekoälyn käyttä-
jien kanssa. Jos tällaisia maailmamalleja ei ole 
käytettävissä, tekoälyllä ei ole tarvittavaa kon-
tekstitietoisuutta ja kykyä tiivistää ja yhdistää 
erilaisia esimerkkejä abstrakteiksi representaa-
tioiksi (kuvauksiksi) ympäröivästä maailmasta 
(Shani ja muut 2025). Se ei siksi kykene ennusta-
maan maailman tilaa (state of world) syötteessä 
kenties kerrottua pidemmälle, kuten esimerkik-
si kysymykselle relevantin ympäristön tilaa tai 
ongelman ratkaisuun tarvittavien välivaiheiden 
muuttujien arvoja, ja siten arvioimaan (”simu-
loimaan”) päättelynsä tai toimiensa merkitystä 
pidemmälle tai niiden seurauksia.13

Huolimatta edellä sanotusta on varmaa, et-
tä ihmisten ja tekoälyn välinen yhteistyö tulee 
olemaan jatkossa yhä yleisempää ja että jonkin-
laista tekoälyä hyödynnetään jatkossa mitä eri-
laisimmissa työtehtävissä. Erityisesti alati kehit-
tyvät tekoälyagentit tulevat muuttamaan työn 
luonnetta tavalla, jota on vaikeaa arvioida. 

Tästä seuraa, että kyky käyttää tekoälyä tar-
koituksenmukaisesti, tehokkaasti ja eettises-
ti korostuu tulevaisuudessa (Euroopan parla-
mentti, 2025). Vaikka ns. tekoälyn lukutaitoa 
(AI-literacy) on hankalaa määritellä, on melko 
selvää, että se ei tarkoita vain toimivien syöt-
teiden laatimista ja hyödyntämistä tai yleisem-
min suurten kielimallien sujuvaa käyttöä. Te-

13	 Yhdeksi ratkaisuksi tähän ongelmaan on ehdotettu ns. 
neuro-symbolisia hybridimalleja, jotka pyrkivät yhdistämään 
neuroverkkojen kyvyn oppia laajoista aineistoista säännön-
mukaisuuksia symbolisten järjestelmien loogiseen päätte-
lyyn (Marcus 2019, Marcus 2020). 
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koälyn lukutaitoon voidaan lukea ainakin seu-
raavat: i) teknologiset ja kvantitatiiviset taidot 
eli riittävä tekninen ymmärrys tekoälystä ja sen 
soveltamisesta; ii) osaaminen liittyen ihmisen ja 
tekoälyn vuorovaikutukseen ja tekoälyagenttien 
hallintaan eli kyky työskennellä tehokkaasti te-
koälyn ja tekoälyagenttien kanssa mm. delegoi-
malla niille tehtäviä, ohjaamalla niitä oikeaan 
suuntaan pitkissä ja epäselvemmissä päättelyti-

lanteissa ja ratkaisemalla ongelmia niiden avul-
la; iii) kriittinen ajattelu ja eettinen ymmärrys eli 
taito ymmärtää tekoälyjärjestelmien toimintaa, 
tunnistaa niiden tuotoksissa olevia puutteita ja 
vinoumia ja pohtia eettisiä kysymyksiä. Myös 
jatkuva oppiminen ja uudelleenkouluttautumi-
nen ovat välttämättömiä tekoälyn nopean kehi-
tyksen vuoksi. □
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